VIRGINIA ORTIZ ANDERSSON

Identificacao Biométrica com Antropometria e Caminhar Humano

Orientador:

Utilizando o Kinect

Dissertacdo de Mestrado apresentada
ao Programa de Poés-Graduagao em
Computagao da Universidade Federal de
Pelotas, como requisito parcial para a
obtencao do grau de Mestre em Ciéncia da
Computacao

Prof. Dr. Ricardo Matsumura de Araujo

Pelotas, 2014



Universidade Federal de Pelotas / Sistema de Bibliotecas
Catalogacao na Publicacao

A544i Andersson, Virginia Ortiz

Identificacao biométrica com antropometria e caminhar
humano utilizando o kinect / Virginia Ortiz Andersson ;
Ricardo Matsumura de Aradjo, orientador. — Pelotas, 2014.

102 f. :il.

Dissertacao (Mestrado) — Programa de Pds-Graduacgao
em Computacao, Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico,
Universidade Federal de Pelotas, 2014.

1. Aprendizado de maquina. 2. Antropometria. 3.
Caminhar humano. 4. K-nearest neighbor. 5. Support vector
machines. I. Araujo, Ricardo Matsumura de, orient. Il. Titulo.

CDD : 005

Elaborada por Aline Herbstrith Batista CRB: 10/1737




AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente, ao Prof. Ricardo Matsumura de Araujo, meu orienta-
dor, pela oportunidade de desenvolver este interessante e desafiador trabalho du-
rante o mestrado, pela paciéncia com minhas eternas duvidas e principalmente por
seu espirito motivador durante todo o processo. Agradeco também aos professores
do PPGC, pela dedicacdo e comprometimento com o curso, que tornaram essa ex-
periéncia extremamente gratificante e enriquecedora. Também, o trabalho do aluno
da Engenharia da Computagao desta mesma instituicao, Rafael Dutra, pela disciplina,
empenho e disposicdo no auxilio a captura de individuos para popular nosso banco
de dados do caminhar humano.

Agradeco principalmente meu noivo Henrique Avila Vianna, responsavel por minha
motivacao em ingressar e terminar o mestrado, com seu amor e apoio incondicional.
Gragas a sua disciplina em também terminar o mestrado vocé € uma grande fonte de
inspiragao. Muito obrigado, te amo!

Nao posso também deixar de agradecer meus pais, por toda a educacao e
protecdo que me deram durante toda a minha vida, valores que no mundo e na socie-
dade de hoje sdo preciosos, como ouro. E o que vocés sdo para mim.

Finalmente agradeco a UFPel, como instituicao, pois foi nela que me graduei em
Ciéncia da Computacao, tornei-me servidora e aluna do mestrado no PPGC.



I've missed more than 9000 shots in my career.
I've lost almost 300 games.

26 times, I've been trusted to take the game winning shot and missed.
I've failed over and over and over again in my life.

And that is why | succeed.

— MICHAEL JORDAN



RESUMO

ANDERSSON, Virginia Ortiz. Identificacao Biomeétrica com Antropometria e
Caminhar Humano Utilizando o Kinect. 2014. 102 f. Dissertacao (Mestrado) —
Programa de Po6s-Graduagao em Computacdao. Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas.

O presente trabalho mostra o resultado da aplicagao de algoritmos de aprendizado
de maquina para classificar individuos através de atributos antropométricos e do ca-
minhar humano, obtidos com o auxilio do sensor Microsoft Kinect como alternativa
para obtencao de um modelo do corpo humano durante o caminhar. Para investigar
0 uso do Kinect nessa tarefa, € apresentada a metodologia aplicada na utilizacao das
posicoes em 3D das principais articulagoes rastreadas pelo sensor, ou 0 “esqueleto”,
de 140 individuos capturados para este trabalho caminhando em frente ao Kinect. A
partir desses pontos foram obtidos atributos antropométricos e do caminhar humano.
E explorada a classificagdo levando em conta o nimero de individuos, o nimero de
qguadros necessarios para a classificacao por antropometria, € 0 nimero de ciclos de
caminhar capturados para uma acuracia satisfatoria utilizando atributos do caminhar
humano. Os resultados obtidos sao comparados com o numero de exemplos classi-
ficados corretamente fornecidos em trabalhos estado-da-arte, e mostram que a me-
todologia proposta apresenta resultados superiores, ou semelhantes, aos fornecidos
nos trabalhos referenciados. Finalmente, alguns experimentos adicionais também sao
apresentados, como a classificagao por género (feminino e masculino) e por indice de
massa corporal.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Antropometria, Caminhar Humano, k-
Nearest Neighbor, Support Vector Machines.



ABSTRACT

ANDERSSON, Virginia Ortiz. Biometric ldentification with Anthropometry and
Human Gait Using Kinect. 2014. 102 f. Dissertacao (Mestrado) — Programa de
Pés-Graduacao em Computacado. Universidade Federal de Pelotas, Pelotas.

The present work shows the result of applying machine learning algorithms to clas-
sify individuals by anthropometric attributes and human gait obtained with the help
of Microsoft Kinect sensor as an alternative to obtaining a model of the human body
during walking. To investigate the use of Kinect in this task, the methodology applied
in the use of 3D positions of the major joints tracked by the sensor, or the “skeleton”
of 140 individuals captured for this work, walking in front of the Kinect is presented.
From these 3D points, human gait and anthropometric parameters were obtained. It
explored the classification taking into account the number of individuals, the number
of frames required for classification by anthropometry, and the number of gait cycles
captured towards a satisfactory accuracy using attributes of human gait. The results
obtained are compared with the number of correctly classified instances provided in
works state-of-art, and show that the proposed methodology provides superior or simi-
lar results to those provided in the referenced work. Finally, additional experiments are
also presented, such as sorting by gender (male and female) and body mass index.

Keywords: Biometrics, Gait, Anthropometrics, Machine Learning, k-Nearest Neighbor,
Support Vector Machines.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de identificar pessoas é um recurso inerente aos seres humanos.
As pessoas utilizam, desde que nascem, caracteristicas fisicas e comportamentais
presentes na fisiologia do corpo humano para reconhecer uns aos outros. Elas iden-
tificam parentes, amigos e colegas ao longo da vida aprendendo padrdes no tom de
voz, no jeito de caminhar, nas caracteristicas da face e proporgoes corporais dessas
pessoas. Realizam inconscientemente a biometria, que € o uso de caracteristicas
biologicas fisicas e comportamentais para a distingao e identificagcao de individuos.

Existem evidéncias de que a identificacao de individuos por digitais era um método
comum na China, no século lll, durante a dinastia Qin (SUTROP; LAAS-MIKKO, 2012).
Na Franca, no século 19, Alphonse Bertillon, do departamento de identificagao de cri-
minosos da policia de Paris, desenvolveu e usou um método de identificagao de trans-
gressores através das medidas dos segmentos do corpo, técnica conhecida como
Bertillonage. Logo esse método foi substituido pela analise e armazenamento das
impressOes digitais, que poderiam deixar rastros nas cenas de crime, facilitando a
investigacao (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004). A biometria evoluiu, entao, para a
utilizacdo em um grande numero de aplicagdes civis e sua potencial aplicacao deu-se
na seguranga e controle de acesso a locais e sistemas computacionais (CUNADO;
NIXON; CARTER, 2003). Atualmente a biometria € usada também para controle de
fronteiras regionais, sistemas de saude, bancos e instituicées financeiras, gerencia-
mento de eleigcdes, seguros e comércio. Em paises que se preocupam com segurancga
internacional, a biometria auxilia no monitoramento e gerenciamento de ambientes
publicos ou de grande importancia, na prevencao de possiveis ataques (SUTROP;
LAAS-MIKKO, 2012).

As caracteristicas fisicas e comportamentais usadas para biometria devem
qualificar-se de acordo com os seguintes critérios (i) universalidade: todas as pessoas
devem possuir essa caracteristica, (i) peculiaridade: duas pessoas quaisquer devem
possuir essa caracteristica suficientemente diferente e (iii) mensuravel: essa carac-
teristica pode ser medida de alguma forma (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004). Um
sistema biométrico envolve biometria para reconhecimento de individuos. Para que
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essas caracteristicas sejam eficientemente usadas por um sistema biométrico devem
ser consideradas também: (i) performance: que refere-se a acuracia e velocidade de
aquisicao da caracteristica, bem como os recursos para obté-la e fatores ambientais
que a afetam, (ii) aceitabilidade: indica o quanto as pessoas estao dispostas a aceitar
0 uso de um sistema com uma determinada biometria no seu dia a dia e (iii) engano:
mostra o quao facil & lograr o sistema utilizando métodos fraudulentos.

Sistemas biométricos tem se popularizado devido, principalmente, a vigilancia e
seguranca. Outras funcionalidades comuns sao autenticagao de sistemas computa-
cionais e producao de conteludo personalizado, como e-commerce, servicos de en-
tretenimento e customizacao de servigos por perfil de usuario (WANG, 2012). De
acordo com a maneira que as caracteristicas biologicas sdo coletadas, os siste-
mas biométricos podem ser classificados em: (i) sistemas ativos, que necessitam da
interacao do usuario com a interface ou meio coletor, por exemplo, impressoes digi-
tais e iris e (ii) sistemas passivos, que nao requerem contato com o individuo para
extracao da informagao biométrica ou conhecimento do mesmo de que a coleta esta
sendo feita, como o reconhecimento por voz e face.

Sistemas biométricos de autenticacdo comumente usados utilizam face, iris, digi-
tais e amostras de voz, enquanto que a vigilancia é feita principalmente por reconheci-
mento de face (SINGH; SINGH, 2013). Entretanto, na pratica, esse sistema biométrico
tem se mostrado insuficiente, a exemplo do atentado na maratona de Boston em 2013
(GALLAGHER, 2013) ou controverso, como no caso das cameras de vigilancia de
Chicago (SCHWARTZ, 2013), levando a alternativas como a campanha ao uso de
mascaras em espagos publicos para evitar e protestar contra a vigilancia em excesso
na mesma cidade (KATZ, 2014). Como a face, iris, voz e impressoes digitais de uma
pessoa nao sao secretas, elas podem ser copiadas e utilizadas para burlar sistemas
de autenticacao, seguranca e vigilancia, fazendo com que uma pessoa se passe por
outro individuo, ou atribua suas agoes a esse individuo (SINGH; SINGH, 2013).

Alternativas ao reconhecimento de face e outras biometrias faceis de simulacao
ou fraude sdo a antropometria e o caminhar humano (gait). A antropometria é o con-
junto de medidas do corpo humano que, quando combinadas, fornecem uma assi-
natura do individuo, que permite distingui-lo dentre as demais pessoas. Assim como
a antropometria, o0 caminhar humano também pode ser caracterizado com diversos
componentes que, juntos, fornecem uma assinatura do individuo. A palavra em inglés
gait significa marcha, andadura, e pode ser aplicada ndo somente ao caminhar, mas
também a agao de correr (NANDINI et al., 2011). O caminhar humano € uma carac-
teristica biolégica fisica e comportamental e pode sofrer alteragdes durante um longo
periodo de tempo. O individuo pode perder peso, sofrer lesdes nas articulacoes ou
cérebro, alterando a maneira que ele caminha (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004).
Da mesma forma, condi¢gdes como gravidez, uso de sapatos diferenciados, roupas ou
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embriaguez também podem afetar o padrao do caminhar humano (CUNADO; NIXON;
CARTER, 2003).

Segundo Cunado, Nixon e Carter (2003) e Murray, Drought e Kory (1964), existem
em torno de 20 componentes distintos no caminhar humano. Esses componentes po-
dem ser, segundo Yoo e Nixon (2011), divididos em parametros espago-temporais, que
envolvem: medidas de duracdo, velocidades e distancias e parametros cinematicos;
rotacoes desenvolvidas pelas articulagdes do corpo humano durante o ciclo de cami-
nhar ou ciclo total.

Rotacdes e deslocamentos de membros e articulagdes, como pélvis e térax, pos-
suem variagoes significativas de um individuo para outro, mas nao apresentam um
padrao consistente para um mesmo individuo, em caminhadas distintas (MURRAY;
DROUGHT; KORY, 1964) (CUNADO; NIXON; CARTER, 1997). Ja a rotagao das ca-
nelas e o deslocamento espacial do tronco possuem caracteristicas individuais e for-
mam um padrao se forem observados em diferentes experimentos para um mesmo
individuo. O trabalho de Cunado, Nixon e Carter (2003) se restringiu a analise dos
angulos descritos pelos quadris e joelhos durante o ciclo de caminhada, que apre-
sentaram o padrao mais distintivo em relacdo a outros componentes cinematicos do
caminhar.

As abordagens envolvidas na extragao e analise do caminhar humano podem ser
classificadas como (i) baseada em modelo: onde o caminhar é descrito pela teoria, e
€ reconstruido através de um modelo, que é encaixado a pessoa em cada quadro da
sequéncia de caminhada. Os parametros espaco-temporais e cinematicos, entao, sao
extraidos desse modelo durante a caminhada; e (ii) livre de modelo, onde sao usadas
caracteristicas baseadas no comportamento do movimento, forma e silhueta do in-
dividuo, sem considerar as estruturas teéricas presentes no caminhar (YOO; NIXON,
2011) (NG et al., 2011).

O caminhar humano como biometria nao exige proximidade e contato com
o individuo analisado, mas para a captura dos movimentos humanos, sistemas
biométricos podem usar marcadores, 0 que nao € ideal, visto que a biometria através
do caminhar é motivada por ser um sistema passivo. Como alternativa, sistemas
com esse tipo de biometria utilizam extensiva analise de videos e imagens utilizando
técnicas de visdo computacional.

Apesar da complexidade envolvida na analise do movimento humano, a tecnologia
atual de sensores, que capturam e pré-processam imagens, pode simplificar etapas
de processamento na analise de videos. Uma dessas tecnologias é o Microsoft Ki-
nect (MICROSOFT, 2011), um periférico composto por uma camera RGB (Red, Green,
Blue) e um sensor de profundidade, cuja combinacao pode capturar os movimentos de
corpo inteiro em 3D, reconhecer gestos, entre outras fungées Chang2011, além de for-
necer um modelo de esqueleto composto por pontos que representam as articulagoes
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humanas.

A Figura 1 mostra o processo padrao para a extracao de caracteristicas do cami-
nhar humano. As etapas apresentadas neste pipeline sao utilizadas em ambas as
abordagens: baseada em modelo e livre de modelo.

Captura de Processamento Extracdo do
video de imagem esqueleto
Classificacdo Extracdo das Analise do
do padrao de caracteristicas movimento do
caminhada temporais caminhar

Figura 1: Pipeline da analise do caminhar humano.

O uso do Kinect simplifica as etapas de captura de video através de uma camera di-
gital, executa a extracao da silhueta da pessoa e cria um modelo de esqueleto corres-
pondente ao individuo, retornando pontos que representam a posi¢cao das articulagoes
durante a captura dos movimentos, em tempo real. Isso favorece a concentracao
de esforgcos computacionais no aprendizado e interpretacao dos valores pertencen-
tes ao caminhar humano. Fundamentado nessa afirmacao, este trabalho apresenta
aplicagdes de algoritmos de aprendizado de maquina em diversos datasets cons-
tituidos de atributos antropométricos e do caminhar humano, extraidos de figuras de
movimentos obtidas com o sensor Kinect, durante o caminhar de diferentes individuos
em frente ao sensor. A finalidade desses experimentos € investigar a viabilidade do
uso do mesmo sensor em sistemas biométricos que utilizam dados antropométricos e
do caminhar humano.

O presente trabalho esta dividido em cinco Capitulos. No segundo Capitulo é re-
alizada uma revisao teorica, introduzindo conceitos de antropometria e caminhar hu-
mano necessarios para o acompanhamento da metodologia e objetivo do trabalho.
Além disso sao apresentadas algumas técnicas de analise do caminhar humano per-
tencentes ao estado da arte. O terceiro Capitulo apresenta o objetivo do presente
trabalho e a metodologia utilizada para obter resultados deste objetivo, apresentados
no quarto Capitulo. Por fim, o quinto Capitulo apresenta as conclusdes obtidas neste
trabalho.



2 REVISAO TEORICA E ESTADO DA ARTE

As Secdes seguintes presentes neste Capitulo apresentam uma introducao a An-
tropometria e Caminhar Humano como formas de biometria, expondo os principais
conceitos e abordagens para a modelagem do caminhar humano que permitem ex-
trair as caracteristicas que compdem o padrao unico do caminhar de cada pessoa.
Sao mostrados também conceitos de algoritmos de aprendizado de maquina e sua
utilizagcdo no reconhecimento biométrico através do caminhar humano e, finalmente,
conceitos do sensor Microsoft Kinect Uteis para o entendimento deste trabalho.

2.1 Conceitos de Antropometria e a Técnica de Bertillonage

Segundo Angelo Albrizio em “Biometry and Anthropometry : from Galton to Cons-
titutional Medicine” (2007) o emprego do termo “antropometria” foi primeiramente utili-
zado pelo naturalista Johann Sigismund Elsholtz (1623-1688) em seu manual “De mu-
tua membrorum proportione” publicado em Padua, na ltalia. Em seu método, Elsholtz
propds o uso de instrumentos para determinar as medidas externas do corpo humano.
Na segunda metade do século 18, a antropometria era utilizada por naturalistas e an-
tropdlogos para investigar o homem e suas caracteristicas morfologicas.

E atribuida a Francis Galton (1822-1911) grande parte dos trabalhos relacionados
a Antropometria, datados do final do século 19. A ideia de antropometria de Galton
consistia na “arte de medir as faculdades fisicas e mentais dos seres humanos”. Es-
tava interessado nao somente em medir segmentos lineares do corpo, mas também
em medir aptidoes, qualidades e caracteristicas mentais do ser humano (ALBRIZIO,
2007).

A definicao de antropometria que se baseia este presente trabalho é “o conjunto de
medidas e propor¢oes de todo o corpo humano”, dada por Paul Topinard (1830-1911)
e utilizada como sistema biométrico por Alphonse Bertillon (1853-1914), criador da
“Bertillonage”, que consistia em utilizar diversos segmentos do corpo para identificar
individuos, técnica que tornou-se popular em meados do século 19 (ALBRIZIO, 2007).

Bertillon agrupou medidas de segmentos do corpo humano que, informalmente,
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possuem 0ssos, entre eles a largura do cranio, comprimento do pé, cévado (compri-
mento do ante-brago até o dedo médio), tronco e dedo médio esquerdo. Essas medi-
das, juntamente com cor dos olhos, cor do cabelo e uma mug shot, (fotos de frente e
de perfil), eram gravados em cartoes medindo 16,5cm de altura por 13,9cm de largura
(NYDCJS, 1997). A Figura 2 mostra a maneira como as medi¢des eram executadas
em um individuo, com contato direto com o0 mesmo, e manualmente. A Figura 3 exibe
o primeiro cartao de Bertillonage preenchido no New York State Bertillon Bureau.

Figura 2: llustragdo das medigbes realizadas no sistema biométrico de Bertillon
(DCJS-NY).
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Figura 3: O primeiro cartao de identificagao preenchido no New York State Bertillon
Bureau (NYDCJS, 1997).

Para classificar um individuo, o método de Bertillon consistia em posicionar o in-
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dividuo em uma arvore comegando com o tamanho do cranio: (i) curto, (ii) médio, ou
(iii) largo. Cada uma dessas trés divisoes € adicionalmente dividida na amplitude do
mesmo cranio: (iv) estreito, (v) médio, (vi) amplo. Depois dessa classificacao, os de-
dos médios sao classificados em (vii) curtos, (viii) medios, (viv) compridos. Seguindo
na arvore, o proximo a ser classificado em curto, médio e largo é o pé esquerdo. O
proximo item é o antebrago esquerdo, seguido do dedo minimo, orelha direita e finali-
zando com a altura. Ainda é possivel classificar nas ramificagcoes restantes, a cor dos
olhos e o cabelo do individuo (FRAZER, 1875).

Dividindo e agrupando cada uma das medidas dos segmentos do corpo em pe-
guena, média ou grande, Bertillon podia classificar as medidas de qualquer pessoa
em uma das 243 categorias distintas. Quando um individuo era preso, 0 mesmo era
descrito, medido e fotografado, tendo seus cartdes preenchidos, indexados e posicio-
nados nas categorias apropriadas, onde podiam ser comparados com outros cartoes
nas mesmas categorias (NYDCJS, 1997).

O método de Bertillon foi oficialmente implantado na Policia de Paris em 1882 e ra-
pidamente se espalhou por toda a Franca, Europa e no restante do mundo. Em 1887
o método foi implantado nos Estados Unidos. A padronizacao do sistema biométrico
de Bertillon mostrou pela primeira vez que qualquer individuo, uma vez que classifi-
cado corretamente no sistema, poderia ser posteriormente identificado com acuracia
(NYDCJS, 1997).

Problemas com a Bertillonage comeg¢am a aparecer quando o0 numero de registros
armazenado atinge a marca de 50.000, a exemplo do New York State Bertillon Bu-
reau, ilustrado na Figura 4. O tempo requerido para a tarefa de pesquisar medidas
nas 243 categorias basicas de antropometria, que continham 200 ou mais cartoes,
aumenta para horas. Outro problema € a ndo acuracia das medidas dos segmen-
tos do corpo, causada pelo erro ou desconhecimento técnico da pessoa responsavel
pelas medigoes, bem como medigdes feitas em adolescentes infratores que acabam
por crescer, tornando os registros incompativeis. Essas e outras causas contribuiram
para a substituicdo do sistema biométrico de Bertillon, gradativamente, pelo uso de
impressoes digitais (NYDCJS, 1997) (JAIN; ROSS; PRABHAKAR, 2004).

2.2 Teoria e Conceitos do Caminhar Humano

Segundo o livro Dynamics of Human Gait, de Vaughan, Davis and O’connor (1992),
0 ato de caminhar possui dois pré-requisitos basicos: (i) movimentos periédicos de
cada pé de uma posicao de sustentacdo até a outra e (i) Forcas de reacdo do
solo, aplicadas ao pé, para sustentar o corpo. Segundo os autores, esses dois pré-
requisitos sao suficientes para que qualquer forma de caminhar bipede aconteca.
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Figura 4: O New York State Bertillon Bureau, em 1902, com funcionarias trabalhando
na busca de cartdes de medigdes antropométricas categorizadas (NYDCJS, 1997).

2.2.1 Caracteristicas ciclicas do caminhar humano

O caminhar humano possui caracteristicas peridédicas. Possui, inclusive, um es-
pectro de frequéncia associado a ele que atinge no maximo, em um caminhar normal,
a frequéncia de 6Hz (CUNADO; NIXON; CARTER, 2003). O movimento perioddico das
pernas é a esséncia da natureza ciclica do caminhar humano. A ideia de um padrao
ciclico que se repete passo a passo a medida que se caminha remete a analogia de
uma roda (VAUGHAN; DAVIS; O'CONNOR, 1992). Essa roda demonstra a natureza
ciclica da progressao a frente e pode ser visualizada na Figura 5.

0% 20% 40% 60% 80% 100%

| | | | | |
t t t t t t
0 1 2 3 4 5

Figura 5: Analogia de movimento de uma roda demonstrando a natureza ciclica de um
movimento a frente. Adaptado de Vaughan, Davis and O’connor (1992).

Nesse exemplo, a roda estd movimentado-se da esquerda para a direita € no ins-
tante de visualizacao t,, o raio aponta verticalmente para baixo. Por convencao dos
autores, o inicio do ciclo é referenciado como 0%. Continuando o movimento da roda,
0 raio movimenta-se em sentido horario. Em ¢; o movimento da roda atinge 20%, e
percorreu 20% de 360° (72°) e a cada 20% de avango, percorre mais 72° e em ¢5 0
raio retorna ao mesmo estado que ¢, e o ciclo se completa em 100%.

A analogia da roda pode ser aplicada ao movimento do caminhar humano. Apenas
um ciclo da roda foi analisado, considerando que os préximos ciclos sucessivos, (de
ts a t;o se fossem capturados, por exemplo), seriam iguais. Normalmente descreve-se
o ciclo do caminhar humano da mesma maneira, considerando que todos os ciclos
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sucessivos sao iguais. Segundo Vaughan, Davis e O’connor (1992) esse pressuposto
nao € rigorosamente correto, mas € uma aproximagao razoavel para a maioria das
pessoas.

2.2.2 Descricao do ciclo de caminhar

Um ciclo de caminhar é o intervalo entre sucessivas instancias de batidas do cal-
canhar de um mesmo pé com o chao (CUNADO; NIXON; CARTER, 2003). Conside-
rando o exemplo na Figura 5, o calcanhar do pé direito em contato com o chao é o
raio alinhado verticalmente em ¢, e o calcanhar do mesmo pé, novamente em contato
com o chao, € o raio alinhado verticalmente em ¢;, finalizando o ciclo.

Segundo Cunado, Nixon e Carter (2003), cada perna passa por dois periodos dis-
tintos: (i) postura ou stance, quando o pé esta em contato com o chao e (ii) balanco
ou swing, quando o pé esta suspenso, adiante da proxima batida do calcanhar com
o chao. O intervalo de tempo entre a batida de calcanhares opostos é chamado de
passo e um ciclo de caminhar contém dois passos.

Na Figura 6, o tempo ¢, marca o inicio da fase de postura, onde o tornozelo direito
flexiona-se para posicionar o pé plano ao chao (pé-plano), e o peso do corpo é trans-
ferido para 0 mesmo, em t;. A perna direita entra na fase de balango em ¢, e t; com
o desligamento do calcanhar do chao (calcanhar livre) e ultrapassa a perna esquerda
em t, terminando o ciclo com o polegar fora do chao (polegar livre).
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Figura 6: Ciclo de caminhar, adaptado de Cunado, Nixon e Carter (2003) e Vaughan,
Davis and O’connor (1992).

A Figura 7 mostra os termos usados para descrever o ciclo do caminhar humano.
Cada fase do caminhar humano e seus tempos de duracao foram apresentados no es-
tudo realizado por Murray, Drought e Kory (1964), em Walking Patterns of Normal Man.
Utilizaram uma técnica fotografica simples e pouco dispendiosa para medir e tempori-
zar componentes cinematicos nos planos sagital, frontal e transversal dos individuos,
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como ilustra a Figura 8. Para maiores detalhes do trabalho de Murray, Drought e Kory
(1964) ver referéncia.

Os itens seguintes expdem algumas observacgoes feitas por Murray, Drought e Kory
(1964) em seu experimento e conceitua cada fase existente no ciclo de caminhar hu-
mano, apresentadas na Figura 7.
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Batida do Calcanhar Batida do Calcanhar Batida do Calcanhar
Direito Esquerdo Direito

- Polegar Livre - Calcanhar Livre - Polegar Livre

Postura - Perna Direita Balanco - Perna Direita

Balancgo - Perna Esquerda Postura - Perna Esquerda

Suporte Suporte Suporte
Duplo Suporte Unico Duplo Suporte Unico Duplo

Passada e Ciclo de caminhar total
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Passo Direita - Esquerda Passo Esquerda - Direita

Figura 7. Fases do ciclo de caminhar, adaptado de Yam, Nixon e Carter (2004) e
Cunado, Nixon e Carter (2003).

Ciclo de caminhar total O ciclo de caminhar total € o intervalo de tempo entre suces-
sivas batidas de um mesmo calcanhar no chao. Murray, Drought e Kory (1964)
separaram em seu experimento o tempo médio do ciclo de caminhada de in-
dividuos por idade e peso e verificaram que nao existia mudanca significativa
no tempo do ciclo de caminhar para testes repetidos, assim como verificaram
nao haver relagao do tempo de ciclo de caminhar com a idade e a altura dos
individuos (MURRAY; DROUGHT; KORY, 1964).

Postura Durante o caminhar, tanto o pé esquerdo como o direito entram em contato
com o solo. Esta é a fase de postura e ocupa um percentual do tempo total
do ciclo. No resto desse tempo, 0 pé esta suspenso na fase de balango. Mur-
ray, Drought e Kory (1964) constataram em seu experimento que nao existem
diferencgas significativas entre a fase de postura direita ou esquerda no ciclo de
caminhar de um mesmo teste e também entre testes diferentes para um mesmo
individuo.

Balanco A fase em que o pé esta suspenso no ar, movimentando-se para frente en-
quanto que o pé oposto esta em contato com o solo é chamada de balanco.
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Figura 8: Planos para extrair componentes cinematicos usados por Murray, Drought e
Kory (1964) (VAUGHAN; DAVIS; O'CONNOR, 1992).

Existem, segundo os autores, dois periodos completos de balango em um ciclo
de caminhar total. Como nas outras fases, nao existem diferencas significativas
entre um mesmo teste e testes diferentes para um mesmo individuo (MURRAY;
DROUGHT; KORY, 1964).

Suporte duplo e suporte unico A fase de postura possui uma etapa de suporte
Unico, quando um pé esta em contato com o chao e o outro esta no balanco,
e duas etapas de suporte duplo, quando ambos os pés estao em contato com o
chao, ao mesmo tempo. Em um ciclo de caminhada, existem ao todo duas eta-
pas de suporte duplo, como mostra a Figura 5. Nao foram detectadas diferencas
entre testes para um mesmo individuo e também com relagao a altura e a idade
(MURRAY; DROUGHT; KORY, 1964).

Comprimento do passo e da passada Segundo Murray, Drought e Kory (1964), o
comprimento da passada € a distancia, no plano de progressao do ciclo de ca-
minhar, entre sucessivos contatos de um mesmo pé com o chao (direito-a-direito
e esquerdo-a-esquerdo). O comprimento do passo € a distancia entre sucessi-
vos pontos de contato de um pé com o chao e seu pé oposto (direito-a-esquerdo
e esquerdo-a-direito). Ambos sao medidos de um ponto central no eixo longitu-
dinal do pé, que coincide com o final do calcanhar, internamente, como mostra a
Figura 9.

Como nas outras fases do ciclo de caminhar humano, o comprimento do passo
e da passada nao mostraram diferencgas significantes entre os testes feitos para
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um mesmo individuo. Porém, os autores constataram que o comprimento médio
da passada e do passo para o grupo de individuos de 60 a 65 anos erammenores
gue o comprimento médio dos individuos mais novos. Também, individuos mais
baixos apresentaram 0s menores comprimentos de passos e passadas, € 0s
mais altos, os maiores (MURRAY; DROUGHT; KORY, 1964).

Angulo do Pé Comprimento da Passada
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Figura 9: Medida do passo e da passada a partir de um ponto do centro ao calcanhar
do pé (MURRAY; DROUGHT; KORY, 1964).

2.2.3 Componentes do ciclo de caminhar

Os trabalhos de Murray, Drought e Kory (1964) e Cunado, Nixon e Carter (2003)
apresentam evidéncias de que cada individuo possui um padrdao de caminhar Unico, e
que existem aproximadamente 20 componentes de movimento distintos no caminhar
humano que fazem parte desse padrao. Alguns destes componentes sdo mensuraveis
apenas no plano transversal, superior cabega, e outros no plano sagital e frontal. Entre
esses componentes, 0s autores consideraram em sua analise, as rotacdes sagitais da
pélvis, quadris, joelhos e tornozelos, bem como os deslocamentos espaciais do tronco
(oscilagao vertical, oscilagao lateral, e deslocamento para a frente).

No trabalho de Cunado, Nixon e Carter(2003), os autores limitaram-se a analise
das rotacoes sagitais do joelho e quadris, devido as limitacoes dos sistemas de visao
computacional na época de publicagao do trabalho. Posteriormente, trabalhos rela-
cionados apresentaram evidéncias de que essas articulagdes concentram as princi-
pais caracteristicas que permitem a singularidade do caminhar humano para cada
individuo.

Nos trabalhos subsequentes, Yoo e Nixon (2011) em “Automated Markerless
Analysis of Human Gait Motion for Recognition and Classification”, apresentam a
classificacdo dos componentes do ciclo de caminhar de forma mais elucidativa, em
parametros espago-temporais e parametros cinematicos.

Com a evolucao das pesquisas em biometria através do caminhar e o avanco das
técnicas em visao computacional, outros trabalhos, como o de Yeoh et al. (2011), Nan-
dini et al. (2011) e Ng et al. (2011), abordam o caminhar humano de forma holistica,
sem depender do comportamento dos parametros de movimento e sem considerar
caracteristicas do corpo humano na extracao de parametros do caminhar. Esse tipo
de abordagem é chamada de livre de modelo e sera apresentada na Secao 2.3.4. Os
parametros de movimento espago-temporais e cinematicos serdao descritos nos itens
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subsequentes, pois sao parte da teoria do caminhar humano. A abordagem que leva
em conta a teoria do caminhar € a abordagem baseada em modelo e sera apresentada
na Secao 2.3.1

Parametros de movimento espaco-temporais Parametros de movimento espaco-
temporais sao aquelas caracteristicas do ciclo de caminhar que sao medidas em
funcao do tempo, como o tempo que o individuo leva para executar um ciclo de
caminhar, a velocidade com que se desloca ou a duragao de fases intermediarias
do ciclo de caminhar. Como parametros espago-temporais(ou temporais e espa-
ciais), Yoo e Nixon (2011) definem o comprimento da passada, periodo do cami-
nhar, tempo ou duracao do ciclo de caminhar e velocidade do individuo, extraidos
das figuras de movimento.

O periodo do caminhar é obtido pelo nimero de quadros de um ciclo de cami-
nhar na sequéncia de imagens. A duragao do ciclo de caminhar (ou tempo de
ciclo) € obtida pelo periodo em razao da taxa de quadros de captura dos videos,
como mostra a Equagao 1. O comprimento da passada é a distancia entre su-
cessivos pontos de contato de um mesmo pé durante o ciclo de caminhar, e é
determinada pelos autores pelas coordenadas de deslocamento a frente das fi-
guras de imagem. A velocidade do individuo é obtida utilizando o comprimento
da passada em razao do tempo de ciclo, como mostra a Equagao 2.

Tempo de Ciclo(s) = Periodo de Caminhar (quadros)

1
Taza de Quadros (quadros/s) )

, Comprimento da Passada (m)
Velocidade (m/s) = Tempo de Ciclo (3) 2)

Parametros de movimento cinematicos Os parametros de movimento cinematicos,
segundo Yoo e Nixon (2011) sdo geralmente associados a angulos formados
entre segmentos do corpo e também pela maneira que se relacionam com as
fases do ciclo de caminhar. Esses angulos sao medidos de uma articulagao em
relagao a outra. O trabalho de Murray, Drought e Kory (1964) explica com deta-
lhes a rotagao do quadris, rotagao dos joelhos e rotagao dos tornozelos. Maio-
res detalhes sobre o comportamento de outros parametros cinematicos consulte
Murray, Drought e Kory (1964).

e Rotacao dos quadris - Murray, Drought e Kory (1964) definiram a rotacao dos
quadris, como pode ser visto na curva apresentada na Figura 10, caracterizada
por uma fase de extensao (Ex) e uma fase de flexao (Fl), no ciclo de caminhar.
Segundo os autores, quando o ciclo inicia, com a batida do calcanhar, o quadril
estd em flexdo. Quando o tronco comega a se mover a frente, o quadril estende
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firmemente para assegurar uma posicao ereta sobre a base que suporta o corpo.
No final do passo (50% do ciclo de caminhar), coincide com a finalizagao da
extensdo. Nessa etapa, o quadril esta estendido em média a 10 graus a mais do
gue quando o corpo esta parado. Na proxima etapa, o quadril comeca a entrar
em flexao, para a fase balango. Assim que a flexao do quadril se completa (85%
do ciclo de caminhar), o quadril se mantém em sua posicao relativa até a batida
de calcanhar.

_____

304 i‘—{\\:o\\ Quadril

Angulos
em
graus

|00
Por cento do ciclo de camlnhar

RS SRy

Figura 10: Angulos em graus descritos pelo quadril durante o ciclo de caminhar.
As diferentes curvas sao referentes a variagdo de idade dos individuos (MURRAY;
DROUGHT; KORY, 1964).

e Rotacao dos joelhos - No ciclo de caminhar, a curva de rotagao do joelho, exibida
na Figura 11, possui duas fases de extensao: Ex1 e Ex2; e duas fases de flexao:
FI1 e FI2. Segundo Murray, Drought e Kory (1964), na batida de calcanhar, no
inicio do ciclo, o joelho inicia estendido, e conforme o individuo avanca, o joelho
entra na primeira e menor fase de flexao FI1. Conforme os autores, o pico de
FI1 ocorre em torno de 15% do ciclo de caminhar. Conforme o individuo avanca,
o joelho entra na primeira fase de extensao Ex1 e seu pico ocorre em 40% do
ciclo de caminhar. Entrando na fase de balango, o joelho flexiona e entra na fase
FI2 atingindo seu pico em 70% do ciclo. O joelho entao, inverte sua diregcéo e
estende-se rapidamente e atinge sua posicao mais reta, pouco antes da proxima
batida de calcanhar, finalizando o ciclo.

e Rotacao dos tornozelos - Assim como o joelho, as rotacées do tornozelo, apre-
sentadas durante o ciclo de caminhar na Figura 12 também possui duas fases de
extensdo: Ex1 e Ex2; e duas fases de flexao: FI1 e FI2. Apos a primeira batida
de calcanhar, o tornozelo entra na fase de extensao Ex1 que permite o contato
do pé totalmente com o chdo. A perna comeca a rotacionar para frente sobre o
pé fixo, enquanto o tornozelo inicia sua fase de flexao FI1. Aproximadamente em
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Figura 11: Angulos, em graus, descritos pelo joelho dos individuos durante o caminhar
(MURRAY; DROUGHT; KORY, 1964).

40% do ciclo de caminhar, o tornozelo reverte para a segunda fase de extensao
Ex2 que inicia lenta e torna-se rapida, elevando o calcanhar e mudando a base
de apoio do pé para a parte dianteira. O tornozelo continua a extensao, enquanto
gue o joelho e os quadris estao na fase de flexao, até que o dedo do pé tenha se
desligado do chdo. Entao o tornozelo prontamente se flexiona (FI2) para permitir
que o dedo do pé tenha espaco livre durante a fase de balanco e entao estende-
se novamente a frente novamente para proxima batida de calcanhar (MURRAY;
DROUGHT; KORY, 1964).

Tornozelo

Angulos Ex,
em =10 o
graus

-20 -

-30 J
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Figura 12: Angulos em graus do tornozelo descritos durante o ciclo de caminhar (MUR-
RAY; DROUGHT; KORY, 1964).
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2.2.4 Aquisicao do caminhar humano

Em 1964, Murray, Drought e Kory utilizaram uma técnica de fotografia com
interrupted-light e pessoas utilizando marcadores luminosos no corpo. Um espelho, lo-
calizado na parte superior do local de trajeto permitiu que caracteristicas transversais
pudessem ser analisadas. Atualmente, pesquisadores contam com diferentes bancos
de dados para obter imagens de individuos caminhando normalmente, em ambiente
controlado em laboratério, com chroma-key, caminhando em uma esteira e ao ar livre,
além de diversos angulos de visao, roupas diferenciadas, sapatos e acessorios para
carregamento, como bolsas e mochilas. A Secao 2.2.5 apresenta alguns bancos de
dados do caminhar humano que sao comumente utilizados para obtengao de imagens
de individuos caminhando.

2.2.5 Bancos de dados do caminhar humano

SOTON Southampthon database: O banco de dados SOTON contém videos de
mais de 100 individuos diferentes caminhando, em sua maioria universitarios
jovens e saudaveis durante o verdo. O banco possui videos em ambiente con-
trolado e ao ar livre. No ambiente controlado (interno), o individuo caminha com
um fundo chroma-key verde para facilitar a segmentacao das imagens (YOO,
NIXON, 2011).

A Figura 13 apresenta alguns quadros de videos obtidos do banco de da-
dos SOTON. Na Figura 13(a), uma pessoa caminha no ambiente interno, com
iluminacao controlada e a camera na posi¢ao normal, na Figura 13(b), ambiente
interno controlado com a camera obliqua, na Figura 13(c), um individuo caminha
no ambiente externo, ao ar livre. Na Figura 13(d) o individuo caminha em uma
esteira, e na Figura 13(e) € apresentada uma imagem em alta resolucao do in-
dividuo parado para fins de identificacao facial e estimativa de altura (SHUTLER
et al., 2004).

CASIA gait dataset: O instituto de automacdo da Academia Chinesa de Ciéncias
(CASIA) proporciona aos pesquisadores da biometria através do caminhar um
conjunto de banco de dados chamado CASIA Gait Dataset, que é dividido em
dataset A, B, C e D. Cada um desses bancos de dados possui videos e imagens
de individuos caminhando e diferenciam-se tanto pelo numero de angulos que
envolvem, quanto pelo ambiente (externo ou interno) e o tipo de camera utilizada
(ZHENG et al., 2011).

O dataset A (Figura 14) foi criado em dezembro de 2001, e possui dados de
20 individuos durante o caminhar, ao ar livre, em forma de quadros de video
ou sequéncia de imagens. Cada pessoa possui 12 sequéncias de imagens: 4
sequéncias para cada uma das diregdes: paralela ao plano da camera, 45° e
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Figura 13: Quadros de video do banco de dados do caminhar SOTON (SHUTLER
et al., 2004).

90° ao plano da camera. O tamanho da sequéncia é variavel, entre 37 e 127
quadros, visto que as pessoas possuem velocidade de caminhar distintas. A
Figura 14 mostra algumas imagens do CASIA dataset A.

b (
sy
B
TN,
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Figura 14: CASIA dataset A apresentado quadros de sequéncias de videos de in-
dividuos caminhando ao ar livre com diversos angulos de camera (ZHENG et al.,
2011).

O dataset B (Figura 15), de janeiro de 2005, é um grande banco de dados com
124 individuos, cujos dados do caminhar foram capturados em 11 angulos de
visdo. O dataset B possui videos dos individuos caminhando e foram aborda-
dos aspectos como roupas e transporte de objetos. O banco de dados também
fornece as silhuetas dos individuos segmentadas.

O dataset C (Figura 16) possui videos de 153 individuos caminhando, capturados
por uma camera infra-vermelho. Apresenta para cada pessoa um video com o
caminhar normal, devagar, rapido e normal com transporte de objeto. Segundo
os autores, todos os videos foram capturados a noite, como apresentado na
Figura 16.

Em 2009, foi preparado o dataset D, que além dos videos da caminhada, si-
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Figura 15: Quadros capturados de sequéncias de video presentes no CASIA da-
taset B, em ambiente controlado incluindo individuos utilizando mochilas e outros
acessorios (ZHENG et al., 2011).

multaneamente, foram recuperadas informagdes sobre a pressao do pé no chao
de cada individuo, através de um footscan. Mais detalhes sobre o CASIA ver
referéncia (ZHENG et al., 2011).

Figura 16: CASIA dataset C, contendo quadros capturados de sequéncias de video
em infravermelho a noite (ZHENG et al., 2011).

TUM-GAID database: O Technische Universitat Minchen (TUM) Gait from Audio,

Image and Depht (GAID) é um banco de dados do caminhar humano adquirido
com o sensor Kinect com informacgdes de video (RGB), profundidade e também
em audio em quatro canais, apresentadas na Figura 17. As streams de video
e profundidade foram capturadas na resolugao padrao do Kinect, 640 x 480
em uma taxa de 30 quadros por segundo (HOFMANN; BACHMANN; RIGOLL,
2012).

O TUM-GAID possui um total de 176 individuos capturados, 103 homens e 73
mulheres. Cada individuo armazenado caminha 10 sequéncias com as seguin-
tes configuracoes: 6 caminhadas normais, 2 caminhadas carregando alguma
bagagem (bolsa, mochila) para causar ruido visual e 2 caminhadas com um tipo
de sapato especial que causa ruido no audio. As caminhadas foram realizadas
perpendicularmente ao sensor Kinect, a uma distancia de aproximadamente 4
metros (HOFMANN; BACHMANN; RIGOLL, 2012).



33

Figura 17: Quadros de streams de profundidade capturadas com o Kinect e armaze-
nadas no banco TUM-GAID (HOFMANN; BACHMANN; RIGOLL, 2012).

2.3 Analise do Caminhar Humano

Para analisar o comportamento do caminhar humano, é necessario utilizar-se de
uma representacdo. A analise e modelagem do caminhar humano pode ser divi-
dida em duas categorias distintas, classificadas como (i) baseada em modelo (Model-
based): onde a estrutura e os movimentos do corpo humano sao modelados e os
parametros do caminhar sao extraidos do modelo, e (ii) livre de modelo (Model-Free):
0 movimento do corpo humano é representado de maneira concisa e independente da
estrutura basica do corpo humano (YEOH et al., 2011).

2.3.1 Analise baseada em modelo

Considerando as caracteristicas do ciclo de caminhar e seus parametros espaciais,
temporais e cinematicos, a analise baseada em modelo permite extrair diretamente
esses parametros da posicao das articulagcdes do modelo. Aproxima-se, entdao, uma
fungdo matematica que descreve melhor o comportamento das articulagdes durante o
ciclo de caminhar.

2.3.2 Modelo de Péndulo

Para modelar o comportamento dos parametros cinematicos (angulos descritos
pelas articulagdes), Cunado, Nixon e Carter (2003) propuseram a utilizagdo do modelo
de péndulo. Nesse modelo, as pernas estdo ligadas como dois péndulos em série.
Esse modelo é baseado na ideia de Murray, Drought e Kory (1964) que o caminhar
apresenta caracteristicas ritmicas (CUNADO; NIXON; CARTER, 2003). A Figura 18
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apresenta o modelo de péndulo, onde a perna superior € o segmento do quadril até o
joelho e esta suspensa pelo ponto que representa a articulacao do quadril e a perna
inferior € o segmento do joelho até o tornozelo, e esta suspensa pelo joelho.

Figura 18: Modelo de péndulo para obtencao dos angulos (CUNADO; NIXON; CAR-
TER, 2003).

Segundo Cunado, Nixon e Carter (1997) a teoria de Fourier permite que sinais
periddicos sejam representados como uma fundamental harménica, ou seja, 0 movi-
mento dos membros inferiores no caminhar podem ser descritos dessa maneira.

O modelo de péndulo permite que os padrboes de rotagao dos angulos entre as
articulagbes dos quadris e joelhos sejam tratados como sinais periédicos. Entdo, as
técnicas de transformadas de Fourier podem ser usadas para obter a frequéncia do
espectro do sinal periodico, e o espectro de diferentes individuos pode ser usado como
caracteristica distintiva ou Unica.

Cunado, Nixon e Carter (2003) aplicaram a transformada de Fourier nos padroes
de rotacao e o espectro de magnitude e de fase foram examinados. As parcelas de
magnitude mostraram certa variagao para cada pessoa, enquanto que as parcelas de
espectro de fase mostraram grande variacao entre os individuos. Segundo os autores,
a maneira que a inclinagao do quadril muda € de maior interesse do que o angulo
formado por ele. Para mais detalhes das transformadas utilizadas juntamente com
esse modelo, consulte Cunado, Nixon e Carter (2003).

Yam, Nixon e Carter (2003) apresentaram em “Automated person recognition by
walking and running via model-based approaches” 0 modelo de movimento do quadril
e 0s modelos para descrever o0 movimento do fémur (thigh) e do joelho (knee): (i) mo-
delo simétrico bilateral, como mostra a Figura 19 e (ii) modelo do oscilador acoplado.
Mais detalhes e especificacées para ambos os modelos, consulte Yam, Nixon e Carter
(2003).

O modelo bilateral simétrico foi proposto por Yam, Nixon e Carter (2003) baseado
na observacao do movimento aparente das pernas humanas. Elas podem ser mode-
ladas, segundo os autores, como dois péndulos acoplados em série, como mostra a
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Figura 19. Seguindo a convencao biomecanica, a rotagcao do angulo do joelho desse
modelo € relativo a rotagao do fémur.

Figura 19: Os péndulos superior e inferior modelam o fémur e a perna inferior respec-
tivamente, conectados pela articulacao do joelho (k) (YAM; NIXON; CARTER, 2004).

2.3.3 Figuras de movimento

O modelo de péndulo foi usado em trabalhos como o de Yam, Nixon e Carter
(2004), e recentemente, figuras de movimento (stick figures), também conhecidas
como “esqueletizacao” (skeletonization) foram usadas no trabalho de Yoo e Nixon
(2011) para extracdo dos parametros de movimento. A ideia é representar o corpo
humano com pontos que representam suas articulagdes principais e segmentos que
representam os membros do corpo, como pode ser visto na Figura 20.

J
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Figura 20: (a) esqueleto inicial estimado, (b) remocao de ruido e (c) figura final (YOO,
NIXON, 2011).

Yoo e Nixon (2011), a partir de um estudo com medidas de cadaveres, estimaram
um esqueleto inicial para silhuetas de pessoas caminhando provenientes do banco
de dados SOTON. Para um corpo com altura H, a posicao vertical estimada para
0 pescoco, ombros, coluna, pélvis, joelho e tornozelo foram setadas como sendo
0.870H, 0.818H, 0.530H, 0.480H, 0.285H e 0.039H respectivamente. A figura de es-
queleto entdo é obtida através da Equacao 3, para cada segmento do corpo p
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Tsp = (Top + Tep) (3)

onde z;, € z. e representam a posicao horizontal do primeiro e ultimo pixel da linha
horizontal. Cada ponto do esqueleto é calculado utilizando a Equacao 4

Ty, Yp = [Ti + Ly cos(¢p+60,), y; + L, sin(¢ + 6,)] (4)

onde ¢ é o deslocamento de fase, z; € y; sdo as coordenadas das posicoes pre-
viamente estabelecidas e L, é o tamanho dos segmentos do corpo, aproximados por
dados de segmentos anatémicos (YOO; NIXON, 2011). Os angulos 6,, onde p € o
segmento dado, por sua vez, sao aproximados usando regressao linear, como mostra
a Equacao 5

S (5 0) ) )
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onde n € o nimero de pontos do esqueleto no segmento do corpo. Para cada
frame, os pontos do corpo sdo calculados utilizando as Equacgdes 4 e 5. A trajetoria
das figuras de movimento contém os parametros espago-temporais e descreve o mo-
vimento do caminhar, como apresentado na Seg¢ao 2.2.3.

Segundo Yoo e Nixon (2011), as trajetorias sao uma fungao vetorial em cada qua-
dro ¢ de uma sequéncia de imagens, e apresentam uma periodicidade como no mo-
vimento do caminhar humano. Da mesma forma, os angulos das articulagoes podem
ser determinados pelas coordenadas dos pontos do corpo, e sao medidos de uma
articulacdo em relacdo a outra. Logo, o angulo relativo em cada articulacao é deri-
vado do angulo extraido (YOO; NIXON, 2011).

2.3.4 Analise livre de modelo

A analise livre de modelo diferencia todo o padrao de movimento do caminhar
através de uma representacao concisa que nao leva em conta a estrutura basica e
fundamental do caminhar humano, apresentada no presente Capitulo. Nessa aborda-
gem, sao utilizadas como parametros do caminhar caracteristicas aparentes extraidas
durante o ciclo (YEOH et al., 2011), que nao possuem conexao com o funcionamento
fundamental do caminhar de uma pessoa.

Como exemplos de abordagens livre de modelo tem-se o trabalho de Sivapalan
et al. (2011) que utilizaram imagens volumétricas obtidas da silhueta do individuo
para reproduzir a energia do caminhar (GEI - Gait Energy Images) e propuseram uma
extensdao ao modelo GEI, o GEV (Gait Energy Volume) (SIVAPALAN et al., 2011).
Também apresenta-se como abordagem livre de modelo a Caixa delimitadora (boun-
ding box) que fornece caracteristicas geométricas do caminhar de uma pessoa, como
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altura, largura, area e um angulo formado pela diagonal principal da caixa, utilizadas
como parametros do caminhar humano (NANDINI et al., 2011).

Venkat e De Wilde (2010) propuseram uma modelagem baseada na exploracao de
caracteristicas das subpartes do caminhar, segmentando a silhueta do individuo em
partes independentes. Cada parte segmentada contém uma subparte do caminhar,
gue pode ser relacionada em um grafo aciclico direcionado, criando uma topologia de
Rede Bayesiana.

Outros exemplos de analise livre de modelo sao os trabalhos de Yeoh et al. (2011)
e Ng et al. (2011), os quais a partir da silhueta segmentada dos individuos, inferi-
ram matematicamente as posigdes dos joelhos e da forquilha (altura do chao até o
0ss0 pubis). Como parametros, os autores utilizam os angulos descritos pelo joelho,
pela forquilha, altura da forquilha, tamanho do passo, altura e largura da silhueta do
individuo. Os trabalhos de Yeoh et al. (2011) e Ng et al. (2011) sao classificados
como livres de modelo, embora utilizem algumas caracteristicas dos fundamentos do
caminhar, tais como angulos descritos pelos joelhos e tamanho do passo. As Secoes
2.3.5 a 2.3.9 descrevem as abordagens livre de modelo utilizadas por alguns autores
citados.

2.3.5 GElse GEVs

GEI (Gait Energy Images), ou Imagens da energia do caminhar, representam um
padrao de movimento temporal dentro do ciclo de caminhar, em uma unica imagem,
gue incorpora diversos parametros do caminhar humano, como frequéncia de movi-
mento, mudangas temporais e espaciais do corpo assim como o padrao estatistico do
formato do mesmo. O modelo GEI foi proposto por Han e Bhanu (2006) em “Individual
Recognition using Gait Energy Images”. Segundo Han e Bhanu (2006), os parametros
espaco-temporais do ciclo de caminhar humano podem ser representados em uma
unica imagem 2D, pois de acordo com o autor, a ordem das poses no ciclo de ca-
minhar humano € sempre a mesma e essas poses apresentam diferengas durante o
ciclo. A Figura 21 mostra uma sequéncia de silhuetas normalizadas de duas pessoas
gue corresponde a um ciclo de caminhar e seus respectivos GEls, na extrema direita.

Dada uma sequéncia de quadros de silhuetas binérias representadas por B;(z, y),
que correspondem a um quadro do ciclo de caminhar em um tempo ¢, o GEIl da
sequéncia de imagens é definido pela Equacao 6

1 N

onde N é o numero de quadros no ciclo completo de uma sequéncia de silhuetas,
t € 0 nUmero do quadro na sequéncia (momento do tempo), € = € y sdo valores
nas coordenadas da imagem 2D. Os GEls, segundo o autor, sao referenciados como
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Figura 21: Silhuetas binarias normalizadas do ciclo de caminhar e seus respectivos
GEls (HAN; BHANU, 2006).
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imagens de energia do caminhar pois (i) cada imagem de silhueta é a imagem espaco-
normalizada da energia do caminhar humano, naquele momento, (ii) o GEI é aimagem
tempo-normalizada da energia acumulada durante o ciclo completo de caminhar e (iii)
um pixel com valor de intensidade elevada no GEI significa que o caminhar humano
ocorre mais frequentemente naquela posicao, com maior energia. A abordagem de
representacao de GEIl economiza espago de armazenamento e tempo computacional
para classificacdo ao passo que € menos sensivel a ruidos na silhueta em quadros
individuais.

Os GEVs (Gait Energy Volumes) sao uma extensao do conceito de GEI para 3D,
apresentado por Sivapalan et al. (2011) em “Gait Energy Volumes and Frontal Gait
Recognition using Depth Images”. Segundo Sivapalan et al. (2011), o GEI possui a
inconveniéncia de ser dependente do angulo de visdo, ou seja, os GEls funcionam
melhor quando o caminhar do individuo é capturado de lado.

Ainda, segundo os autores, usar trés dimensdes contorna o problema da de-
pendéncia de angulo de visdo. O método do GEV executa, como nos GEls, uma
média temporal nos volumes de voxel (pixels volumétricos) reconstruidos, ao invés de
silhuetas segmentadas, como mostra a Figura 22 que apresenta o volume binario e
seu correspondente GEV (SIVAPALAN et al., 2011).

(a) (b) (c)

Figura 22: (a) Reconstrucao do modelo de voxel, (b) GEV e (c) seccao do GEV mos-
trando as diferentes densidades internas (SIVAPALAN et al., 2011).
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A construcao dos GEVs segue a mesma linha dos GEls, como mostra a Equacgao

GEV (k) — %Z V(t) )

onde n € o numero de quadros, ¢ € o quadro atual e V' os volumes de voxels
alinhados. Para construir os GEVs de um angulo de visao frontal, os autores criaram
um pequeno banco de dados com imagens de profundidade de pessoas caminhando
com o sensor Microsoft Kinect. A Figura 23 mostra um exemplo de quadro do banco
criado pelos autores.

(a) (b) (c)

Figura 23: Exemplo de imagem capturada do banco de dados criado: (a) imagem de
profundidade nao preparada, (b) silhueta 3D, (c) silhueta binaria (SIVAPALAN et al.,
2011).

Como as abordagens livre de modelo, os GEl e GEV nao procuram parametros do
caminhar definidos pela teoria do caminhar humano, como angulos entre articulagées
e comprimento do passo. A extracao das caracteristicas das imagens de energia, que
podem ser interpretadas como atributos, tanto no GEI quanto GEVs, foram obtidas
utilizando Multiple Discriminant Analysis (MDA) e submetidas a um filtro Bayesiano.
Para mais detalhes sobre a técnica de MDA ver Sivapalan et al. (2011).

2.3.6 Caixa delimitadora

A Caixa delimitadora (bundle rectangle) é uma técnica livre de modelo utilizada por
Guillen, Padilla e Hernandez (2009) em “Gait Recognition System: Bundle Rectangle
Approach”, onde os autores propdem a extracao da assinatura do caminhar de uma
sequéncia de imagens com a silhueta segmentada, através dos atributos da area,
diagonal principal (e sua orientacdo), altura, largura, e o espectro de poténcia total da
caixa delimitadora. Para cada quadro do video de caminhar disponivel no banco de
dados utilizado pelos autores, é feita uma segmentagao da silhueta do individuo. A
Caixa delimitadora € entao gerada em torno da silhueta segmentada possibilitando o
fornecimento dos parametros utilizados, como mostra a Figura 24.

A Caixa delimitadora, posteriormente, foi utilizada por Nandini et al. (2011), com o
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nome de “Bounding box” onde utilizam os mesmos atributos que os autores originais
juntamente com o pico da Transformada de Hough. A Transformada de Hough é um
método utilizado para encontrar linhas, circulos ou outras formas geométricas simples
em uma imagem. Originalmente, a transformada foi proposta para encontrar linhas e
posteriormente generalizada para as outras formas (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Figura 24: Silhueta com caixa delimitadora: O segmento em que liga os vértices da
direita representa a altura estimada (GUILLEN et al., 2009).

A altura média extraida da Caixa delimitadora € dada pela Equacéao 8

_ EivzHJ [yma:r(t) B ymin<t)]i
H = Ny

onde Ny € o total de quadros capturados € ¥,,4: € ¥min SA0 as coordenadas y dos
pontos superior e inferior da caixa delimitadora, respectivamente.

(8)

Assim como a altura da caixa, a largura média é extraida pela Equacao 9

= i (B (1) = Ban (1)
Nw
onde Ny, € o total de quadros capturados € z,.;, € Zn.. SA0 0S pontos mais a
esquerda e mais a direita, respectivamente, da caixa delimitadora, no eixo x. A partir
da altura e da largura da caixa delimitadora os autores obtiveram a valores da area da
caixa em cada quadro, dada pela Equacao 10

_ 2 HBHW()],
A= 7 (10)

onde N, é a quantidade de quadros capturados e H(t) e W (t) os valores calcula-
dos para altura e largura da caixa no quadro atual.

(9)

Outro parametro extraido € o angulo da diagonal principal da caixa, dado pela
Equacgao 11 onde a média do arco-tangente da altura H(¢) e da largura W (t) em cada
quadro é dada por

o — Zf\fl |:tanN1 <5V_((tt)>:|z (11)

~




41

onde N, é a quantidade de quadros capturados.

O ultimo parametro extraido da Caixa delimitadora € o poténcia espectral total,
dada pelo somatorio de cada aplicacao da Transformada Rapida de Fourier (FFT) nas
areas calculadas em cada quadro A(f), como mostra a Equagao 12

Ny
P=3 Alf) (12)
f=1
onde Ny representa o numero de quadros capturados.

2.3.7 Divisao do caminhar humano em subpartes

Venkat e De Wilde em “Robust gait recognition by learning and exploiting sub-gait
characteristics” (2010) segmentaram silhuetas de individuos em imagens do caminhar,
em subpartes (subgaits), cada parte contendo um pedago do caminhar humano. A
Figura 25 mostra um quadro tipico de caminhar com suas subpartes identificadas
como U (caminhar superior), M (caminhar médio), L (caminhar inferior), LF (caminhar
esquerdo) e R (caminhar direito), e agrupadas no conjunto S = {U, M, L, LF, R}.

U)

[ (M)
= (Xc, Ye) ‘

(L)

—W — ‘

(LF) (R)

|

Figura 25: Divisao do caminhar em subpartes (VENKAT; WILDE, 2010).

—_=

Manipulando os arquivos binarios que representam as silhuetas, os autores com-
putaram uma caixa delimitadora, como descrito na Secao 2.3.6, € a redimensionaram
para 64 x 44 pixeis. Para definir as subpartes do caminhar, os autores utilizaram mor-
fologia matematica. Para maiores detalhes das Equacgdes utilizadas na obtencao do
modelo consulte Venkat e De Wilde (2010).
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2.3.8 Divisao do corpo em segmentos

Yeoh et al. (2011) em “Improved Gait Recognition with Automatic Body Joint Identifi-
cation” propuseram uma abordagem livre de modelo em que a silhueta do corpo do in-
dividuo caminhando, em cada quadro, é dividida em oito segmentos. Cada articulacao
€ automaticamente identificada e suas trajetorias computadas. Utilizaram imagens de
silhuetas segmentadas do banco de dados SOTON com variagdes de uso de roupas
e acessorios de carregar.

Aplicaram nas silhuetas técnicas de erosao seguidas de dilatacao, para remover
ruidos causados pela sombra no pé da pessoa. A altura e largura da silhueta foram
medidas, e posteriormente, foram utilizadas como atributos na classificagcao do cami-
nhar. Baseado em um estudo da proporcao humana, os autores dividiram a silhueta
em oito partes, como mostra a Figura 26,

Figura 26: Divisao da silhueta em segmentos (YEOH et al., 2011).

onde a representa a cabeca e 0 pescogo, b representa o tronco, ¢ representa
0 quadril e o fémur superior direito, d representa a parte inferior do fémur direito,
proximo ao joelho, e representa a panturrilha inferior direita e o pé. Do lado esquerdo,
f representa o quadril e a parte superior do fémur, g representa a parte inferior do
fémur proximo ao joelho e h a panturrilha inferior juntamente com o pé.

Segundo Yeoh et al. (2011), para extrair as articulacdoes que definem o caminhar
humano, as posicoes verticais do quadril, dos joelhos e tornozelos em relacao a altura
do corpo foram estimadas pelas propor¢des do corpo humano definidas a priori. Uma
linha horizontal foi desenhada de lado a lado das articulagdes e a posicao horizontal
das duas bordas foi calculada pela Equacao 13

(13)

onde z. é a posicao central, z; e z, sdo a posi¢cao horizontal da primeira borda e da
segunda borda na imagem, respectivamente, ao longo da linha horizontal que passa
através da articulagao.
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Yeoh et al. (2011) também calcularam, a partir das posicoes das articulagcoes en-
contradas, a variagao dos angulos o qual chamaram de trajetéria das articulagdes.
Esses angulos e todos os atributos coletados da divisdo da silhueta do caminhar em
subpartes podem ser observados na Figura 27. A Equacao 14 mostra como é calcu-
lado a variacao angular de todas as articulagoes 6,

0 — tan—" (M) (14)
pr - pr
e para obter o tamanho do passo, é calculada da distancia euclidiana entre os dois
tornozelos em cada frame da sequéncia de caminhada (YEOH et al., 2011).

Largura

I - i
&
f
(:/ ) Altura

(,,"'— “::".” ::‘ /,/' / /; %) \l]1 Tamanho da
_______ /) B forquilha

J_J/' <& <
- Passo . |
L [ l

Figura 27: (a) Angulos da forquilha e joelho e atributos coletados da silhueta (YEOH
et al., 2011).

2.3.9 DGHEIs

Em “2.5D Gait Biometrics using the Depth Gradient Histogram Energy Image”,
Hofmann, Bachmann e Rigoll (2012) apresentam uma técnica livre de modelo, para
extracao de parametros do caminhar, entitulada “Imagens de energia do histograma
do gradiente de profundidade” ou Depth Gradient Histogram Energy Image - DGHEI.

A técnica de DGHEI consiste em utilizar 0 armazenamento de histogramas, moti-
vado pelo conceito de “histograms of oriented gradients” (HOG), frequentemente uti-
lizados para deteccao de objetos em imagens. Para extrair o DGHEI primeiramente
€ necessario calcular histogramas de gradientes orientados em cada quadro ¢, como
mostra a Equacdo 15 e a Equacao 16:

r(z,y) = Vu(z,y)? + v(z,y)? (15)

0(z,y) =tan"' 2(u(z,y),v(z,y)) + 7 (16)
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que obtém a magnitude r e a orientacao ¢ dos dados de profundidade e v(z,y) e
u(z, y) definidos pelas Equagdes 17 e 18.

w(z,y)=1(x—1,y)—I(x+1,y) (17)

U(f,y):[<$,y—1)—[($,y+]) (18)

As orientacoes dos gradientes em cada pixel sao discretizadas em 9 orientagoes,
segundo a Equacao 19.

bay) = | 0] (19)

2T

Esses gradientes discretizados sao entdo agregados em células, contendo tipica-
mente 8 x 8 pixels, formando uma grade densa destas células sem sobreposicoes.
Cada célula é formada por histogramas de gradientes orientados com 9 bandas, e
posteriormente, sdo normalizadas 4 vezes por blocos de células vizinhas, levando a
36 valores por cada célula. Finalmente, os histogramas de gradiente sao agrupados
em uma média sobre todo o ciclo de caminhar consistindo de 7' quadros, segundo a
Equacao 20

Hi.f o) = 5 O (i f) (20)

que resulta no DGHEI, apresentado na Figura 28. Na Equacao 20, i e j apontam
para o histograma localizado na célula (i,5) e f = 1...36 € indice da banda do histo-
grama. Cada ciclo de caminhar é entao representado por um vetor multidimensional
H(i,j,f). Segundo Hofmann, Bachmann e Rigoll (2012) os DGHElIs acrescentam pro-
fundidade aos GEls (HAN; BHANU, 2006), assim como os GEVs (SIVAPALAN et al.,
2011) ambos apresentados na Secao 3.2.1.

() 17 x 11 (b)) 12 x 7 ©8x5 (d)5x3

Figura 28: Representagao visual dos DGHEI utilizando diferentes configuracdes (HOF-
MANN; BACHMANN; RIGOLL, 2012).
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2.4 Reconhecendo e classificando o padrao de caminhar

A caracteristica mais distintiva do caminhar humano € o fato de que € individualista
(YOO; NIXON, 2011), ou seja, cada pessoa possui seu padrao de caminhar, como ja
foi abordado anteriormente. Devido a essa caracteristica, € possivel classificar uma
pessoa pela maneira que ela caminha; reconhecé-la entre outros individuos, o que
torna o caminhar humano uma forma de biometria.

Os parametros do caminhar humano, explicados na Sec¢ao 2.2, temporais, espaci-
ais e cinematicos, sao utilizados como atributos na classificagao e no reconhecimento
de pessoas. Alguns parametros podem ser utilizados diretamente, como o tempo que
o individuo leva para executar um ciclo de caminhar, o tamanho da passada e do
passo e a variagao dos angulos entre articulacoes, e outros podem ser derivados de
“indicadores estatisticos”, como média, mediana e desvio padrao. Cada individuo pos-
sui entao um vetor de atributos extraidos do ciclo de caminhar. Outras caracteristicas
como altura e tamanho dos membros podem ser utilizadas em conjunto, dentro dos
parametros temporais e espaciais.

Com esse vetor de atributos, € possivel utilizar um algoritmo de aprendizagem,
que classifique os padroes de cada individuo, dado um conjunto de exemplos. As
Secoes 2.4.1 a 2.4.6 discutem alguns algoritmos que foram utilizados em trabalhos de
investigagao do caminhar humano como forma de biometria, que serao utilizados nos
experimentos descritos na metodologia do presente trabalho.

2.4.1 k-Nearest Neighbor

Para a maioria dos experimentos de reconhecimento do caminhar humano, o algo-
ritmo k-Nearest Neighbor, ou K-NN, é a primeira escolha entre os algoritmos de apren-
dizagem de maquina existentes para classificagdo do conjunto de exemplos (YOO;
NIXON, 2011), sendo também uma escolha recomendada quando existe pouca ou
nenhuma informacao sobre a distribuicdo dos dados a serem classificados (PETER-
SON, 2009).

O algoritmo de aprendizado supervisionado K-NN é utilizado para classificar um
objeto nao rotulado, baseado no rétulo de seus vizinhos mais préximos em um espaco
de exemplos. Essa proximidade €, frequentemente, baseada em uma métrica de
distancia entre dois pontos, por exemplo, a distancia Euclidiana. De maneira sim-
plificada, a regra de classificagao do k-NN é associar a uma amostra de teste, o rétulo
da maioria das categorias de seus “k” vizinhos mais préoximos (PETERSON, 2009).

Segundo Cover e Hart (1967), um conjunto de treino X consiste em n pares de
vetores e rétulos, dispersos em um espago de classes. Dado um novo par (z, ¢), onde
apenas a medida = € observavel, o valor de # € estimado pela utilizacao dos dados
contidos no conjunto X com os vetores e rétulos ja conhecidos (supervisionado). Um
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vetor z’, segundo os autores, € um vizinho mais proximo de z, se segundo a Equacgao
21

d(z),z)=min d(z;,z) i=1,2,...n (21)

a distancia minima entre um vetor vizinho e o vetor testado sao iguais ao conjunto
de distancias minimas entre os outros vetores e o vetor testado. Normalmente, o
“voto” do vizinho possui um peso, de acordo com a distancia do vetor testado e seus
“k” vizinhos mais proximos. Assim, 6 é estimado com o rétulo desses “k” vizinhos mais
proximos, como mostra a Figura 29.

4.0 k=4
30 ..
20
®
1.0 4 I ... o
I &_ﬂ. o Class A
0.0 A AClass B
Unknown
1.0 4
A A A
A
201 A AA
A
3.0 1
A
40

Figura 29: Representacao visual de 19 vetores rotulados com classe A e B e uma
classe desconhecida. O vetor com classe desconhecida é portanto, rotulado com
seus 4 (k=4) vizinhos mais préximos de acordo com a distancia euclidana entre eles
(PETERSON, 2009).

2.4.2 Aplicacao do k-Nearest Neighbor na classificacao de individuos atravées
do caminhar

Para classificar um individuo através de seu caminhar, Yoo e Nixon (2011) utili-
zaram em sua abordagem baseada em modelo um vetor com 10 atributos: altura,
tempo de ciclo de caminhar, tamanho da passada, velocidade, media dos angulos en-
tre as articulagoes (aquelas determinadas nos parametros cinematicos do caminhar),
variacao do angulo dos quadris e as coordenadas centrais do ciclograma quadril-
joelho.

O conjunto de dados que os autores utilizaram é proveniente do banco de da-
dos SOTON com ambiente controlado (indoor), descrito na Subsecao 3.3.1. De 100



47

individuos, foram utilizadas sete sequéncias de imagens para cada um desses in-
dividuos. Um total de 500 vetores de atributos extraidos de 4 dessas sequéncias foram
usados como conjunto de treino, e 100 vetores de atributos extraidos das 3 sequéncias
restantes dos individuos foram usados como conjunto de teste (YOO; NIXON, 2011).

Os resultados obtidos por Yoo e Nixon (2011) com o uso do algoritmo k-NN variam
de 82% a 96.7% de classificagoes corretas, com grupos de 30, 60 e 100 individuos
e mostram que os atributos utilizados possuem contexto no reconhecimento de in-
dividuos através do caminhar.

Nos trabalhos de Yeoh et al. (2011) e Ng et al. (2011), com uma abordagem livre
de modelo, foram utilizados os atributos: tamanho do passo, largura da silhueta do
individuo, altura, trajetoria do joelho esquerdo, trajetdria do joelho direito e altura da
forquilha. Os autores também adicionaram ao vetor outros atributos para melhorar a
classificagao dos individuos, tais como: média aritmética dos maximos locais para lar-
gura da silhueta, para altura da forquilha, trajetéria dos quadris, trajetéria do tornozelo
direito, e para o tamanho do passo. Ao todo, os 15 atributos foram utilizados no vetor
para cada individuo.

Em Yeoh et al. (2011), foram utilizadas sequéncias de imagens do banco de dados
SOTON, de 11 individuos caminhando em paralelo a uma camera estatica. Dessas
sequéncias, foram utilizados 13 fatores covariantes: 10 tipos de bolsas e 3 tipos de
velocidades de caminhar. Além disso, cada individuo utilizou diferentes sapatos em
diferentes sequéncias. Desse conjunto de dados, 1360 sequéncias de caminhadas
foram utilizadas como conjunto de treino e 1362 sequéncias de caminhadas foram
utilizadas como conjunto de teste.

Os autores utilizaram uma extensao do algoritmo k-NN com técnicas fuzzy, conhe-
cido como fuzzy k-NN. A equacao fuzzy no algoritmo k-NN computa o valor associagcao
de um individuo nao classificado (sem rétulo) pelo valor da associacao de um individuo
classificado e a distancia entre o individuo nao classificado e seus k vizinhos mais
proximos. Para as 1362 sequéncias, e k variando entre 1 e 8, Yeoh et al (2011) ob-
tiveram 86.56% a 87.44% e Ng et al. (2011), de 66.62% a 80.58% de acertos na
classificacao dos individuos.

2.4.3 Redes neurais artificiais

O campo das redes neurais foi proposto originalmente por psiquiatras e neu-
robidlogos na tentativa de sintetizar o comportamento de um neurénio humano. Se-
gundo Han e Kamber em “Data Mining - Concepts and Techniques” (2006), a grosso
modo, uma rede neural € um conjunto de unidades de entrada e saida conectadas
em que cada conexao possui um peso associado. Na fase de aprendizagem, a rede
neural aprende ajustando seus pesos, para poder predizer um rétulo correto de classe
das tuplas de entrada.
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Redes neurais, segundo os autores, envolvem longos periodos de treinamento, e
sdo mais adequadas a aplicacdes onde isso é viavel. Além disso, as redes neurais
requerem um numero de parametros referentes a sua topologia ou estrutura que sao
melhor determinados empiricamente. Também nao é facil para os humanos interpre-
tar o significado simbdlico por tras dos pesos resultantes na rede. Em contrapartida,
redes neurais possuem um alto grau de tolerancia a ruidos nos dados, podem ser usa-
das quando nao se tem conhecimento das dependéncias e relagdes entre os atributos
e classes e sao adequadas quando existem valores continuos nas entradas e saidas
da rede (HAN; KAMBER, 2006). Ainda segundo os autores, as redes neurais artificiais
foram aplicadas com sucesso no reconhecimento de caracteres escritos a mao, pato-
logias e remédios laboratoriais, no treinamento de pronuncia de um texto em inglés e
no reconhecimento de padroes.

2.4.4 Redes neurais na classificacao de individuos através do caminhar

Redes neurais foram igualmente utilizadas para classificacao de individuos no tra-
balho de Yoo e Nixon (2011). Apds uma verificagcao da validade dos atributos utilizados
no experimento pelo algoritmo k-NN, os autores utilizaram uma rede neural com back-
propagation para identificar pessoas através do caminhar, utilizando sequéncias de
imagens do banco de dados SOTON. Os 10 atributos do caminhar humano selecio-
nados para cada individuo foram utilizados pelos autores como dados de entrada e o
numero de neurbnios nas camadas ocultas foi setado para 28 e 13 respectivamente. A
rede neural atingiu 90% de acertos para 30 individuos. Baseado nesse experimento,
Yoo e Nixon (2011) concluiram que, apesar da rede neural ndo atingir 100% de acer-
tos, os resultados mostraram que as pessoas sao Unicas no seu padrao de caminhar,
corroborando com outros resultados similares.

2.4.5 SVM - Support Vector Machines

As Support Vector Machines foram propostas por Cortes e Vapnik, em 1995 como
ferramenta de aprendizado supervisionado para uso geral em reconhecimento de
padrées (SUDHA; BHAVANI, 2012). E comumente aplicada em reconhecimento de
escrita manual, de objetos em imagens, identificacao por voz e reconhecimento de
face (BURGES, 1998).

Na SVM, a entrada original € mapeada em um espago de caracteristicas, onde
o hiperplano étimo é determinado para maximizar a habilidade de generalizagao do
classificador, como mostra a Figura 30. A SVM padrao é um classificador binario que
pode identificar se uma instancia pertence a uma classe ou nao, definida pela Equacao
22

0= {(xb yl)? (x»?v y?)"'(xia yi)}vxi S Rn7 Yi = {17 _1} (22)
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onde z; sao vetores de caracteristicas (exemplos) e y; sao os rétulos de classe cor-
respondentes. Seu funcionamento define fronteiras separando duas classes na forma
de um hiperplano linear no espaco de exemplos onde a distancia entre as fronteiras
das duas classes é definida como margem do hiperplano (SUDHA; BHAVANI, 2012).

wx+b=-1

Hyper-plane

Figura 30: Representacao de uma Support Vector Machine de classificagao binaria
(SUDHA; BHAVANI, 2012).

2.4.6 SVM multiclasse

Existem dois tipos de SVMs multiclasses: (i) uma classe contra todas(OAA - one
against all) e (i) uma classe contra uma classe (OAO - one against one) (SUDHA;
BHAVANI, 2012). A SVM OAA treina & SVMs binarias onde k£ é o numero de classes.
A SVM k‘ é treinada com todos os exemplos da classe i como exemplos “positivos”,
e o restante dos exemplos de outras diferentes classes como exemplos “negativos”.
Todas as k£ SVMs treinadas geram k fungdes de decisdo. A sequéncia de teste é entao
rotulada de acordo com a maior saida entre os k, segundo a Equacgao 23:

¢ = maz(w;z + b) (23)

onde c é aclassedaentrada z e i = [1, k] 0o nUmero de classes (SUDHA; BHAVANI,
2012).

Na SVM OAO cada classe é combinada com todas as demais classes, gerando pa-
res (i,j) correspondentes a cada SV M,; treinada. Assim, ser3o treinados k(k — 1)/2
SVMs e obtidas k(k — 1)/2 fungdes de decisdo. Para cada exemplo de entrada, €
decidido a que classe ele pertence, computando um voto para a classe que ele foi
votada, como mostra a Equagao 24:

¢ = sign(w;z + b) (24)

onde, se z pertence a classe ¢, entdo o voto para a classe i, caso contrario o voto
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para classe j € incrementado. Finalmente, = pertence a classe mais votada (SUDHA;
BHAVANI, 2012).

2.5 O Sensor Microsoft Kinect

Em Novembro de 2010, a Microsoft apresentou pela primeira vez o Microsoft Kinect
para video-games XBOX 360. Era um dispositivo que, ligado ao XBOX, possibilitaria o
usuario jogar sem o uso de controles, apenas com os movimentos do corpo e coman-
dos de voz. A ideia do dispositivo Kinect foi concebida em 2009 pelo brasileiro Alex
Kipman, que também batizou o nome-cédigo do projeto Kinect como “Project Natal”
homenageando também o seu pais de origem (MICROSOFT, 2009).

2.5.1 Hardware e funcionamento do Kinect

O Kinect € um sensor equipado de uma camera RGB, um sensor de profundidade
composto de um emissor de luz infra-vermelho e uma camera sensivel a profundi-
dade, como mostra a Figura 31. Esse hardware esta associado a uma biblioteca de
software chamada NUI API (Natural User Application Programming Interface) que re-
cupera informacoes dos sensores e controla o dispositivo Kinect (MICROSOFT, 2011).

Figura 31: Microsoft Kinect (MICROSOFT, 2012).

Andersen et al. (2012) apresentaram em seu trabalho “Kinect Depth Sensor Evalu-
ation for Computer Vision Applications” uma visao geral do funcionamento do sensor:
O principio basico, segundo os autores, por tras do sensor de profundidade do Kinect
€ a emissao de um padrao de infra-vermelho e a captura simultanea da imagem desse
infra-vermelho com uma camera tradicional equipada com um filtro, que permite captu-
rar o infra-vermelho e bloquear outras formas de onda. O processador de imagens do
Kinect usa as posicoes relativas dos pontos no padrao do infra-vermelho para calcular
o deslocamento da profundidade em cada posicao de pixel na imagem (ANDERSEN
et al., 2012). Segundo Microsoft (2011), cada pixel do mapa de profundidade repre-
senta a distancia cartesiana, em milimetros, do plano da camera até o objeto mais
proximo, naquela coordenada (x,y) em particular, como mostra a Figura 32. Se o valor
do pixel é 0, isso indica que o sensor nao encontrou nenhum objeto no seu espaco de
alcance naquela localizagao (x,y). Essa projecao, segundo os autores, € mencionado
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como espaco de profundidade.

l¢—profundidade

Kinect €

I

¢—profundidade

Figura 32: Profundidade no Kinect (MICROSOFT, 2011).

Segundo Andersen et al. (2012), os valores correntes de profundidade sao as
distancias do plano da camera, ao invés das do sensor propriamente dito, como mostra
a Figura 32. A Subsecao 2.5.2 apresenta uma visao geral das especificacoes de
hardware do Kinect e a Subsecao 2.5.3 descreve a NUI API, que proporciona utilizar
0s recursos do sensor em aplicagoes que utilizam informagdes das coordenadas X, y
e z de objetos 3D.

2.5.2 PrimeSense PS1080 System on a Chip

O PrimeSense PS1080 SoC € um sistema multi-sensor, que prové, de maneira
sincrona, imagem de profundidade, imagem colorida e stream de audio (PRIME-
SENSE, 2012). Possui, também, uma interface USB 2.0, responsavel pela trans-
missao de dados para o hardware hospedeiro (computador ou video-game XBOX 360).
Contudo, o PS1080 nao depende da CPU do hardware hospedeiro, ja que todos os
algoritmos de aquisicao de profundidade sdo executados no préprio PS1080, como
mostra a Figura 33.

2.5.3 Natural User Interface Application Programmable Interface - NUI API

A NUI API é a principal componente da APl do Kinect. E a NUI API que pro-
porciona acesso aos sensores Kinect conectados ao computador, ao fluxo de dados
(streams) de imagem e profundidade provenientes desses sensores e 0 processa-
mento de informacao de imagem e profundidade, resultado em um conjunto de pontos
que compéem um modelo de esqueleto (MICROSOFT, 2011). O stream de dados
fornecido pela NUI € entregue em forma de sucessivos frames de imagens estaticas.
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Figura 33: Arquitetura simplificada do PrimeSense PS1080 SoC, principal componente
do Microsoft Kinect (PRIMESENSE, 2012).

Quando a NUI API ¢ inicializada pela aplicacao, sao identificados os streams que
serao utilizados pela mesma, além de identificar a resolugao, o tipo de imagem e o
nuamero de buffers que serdo utilizados (MICROSOFT, 2011).

2.5.4 NUI Skeleton Tracking - API para rastreamento do esqueleto

A NUI Skeleton API é responsavel por fornecer a localizagao, posi¢cao detalhada
e orientagcao de até dois individuos em frente ao sensor Kinect. Essa informagao é
fornecida a aplicacao como um conjunto de pontos apresentados na Figura 34, cha-
mados de pontos do esqueleto (skeleton points). Esses pontos compdem o esqueleto
apresentado na Figura 35, e representa a posicao corrente da pessoa e sua pose em
frente ao sensor (MICROSOFT, 2011).

A aplicacao obtém o quadro mais recente de pontos do esqueleto, ou o esqueleto
propriamente dito, da mesma maneira que obtém o ultimo quadro de video: a partir de
um método que o recupera, e retorna um buffer de dados. Esse buffer contém um con-
junto de estruturas de dados de esqueletos, um para cada individuo (esqueleto) que
esta sendo rastreado pelo sistema (MICROSOFT, 2011). Nem todos os individuos ras-
treados possuem dados do esqueleto, alguns sao passivamente rastreados, contendo
apenas o valor da posicao para fins de rastreamento.

Para todos os esqueletos rastreados retornados no quadro, sao fornecidos (i) o
estado atual do rastreamento: skeleton-tracked para esqueletos ativos e position-only,
para esqueletos que s6 contém informagdes sobre rastreamento; (ii) uma ID Unica de
rastreamento, que se mantém atribuida ao individuo rastreado, enquanto o mesmo
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Figura 34: Pontos do esqueleto relativos as articulagdes do corpo humano (MICRO-
SOFT, 2011).

Figura 35: Figuras de esqueleto construidas a partir dos pontos retornados pela NUI
Skeleton APl (MICROSOFT, 2011).
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se locomove em frente ao campo de visao do sensor Kinect; (iii) uma posicao que
indica o centro de massa do individuo rastreado, que é formada por um vetor com
4 dimensdes. Esse vetor é a Unica informacao de posicionamento disponivel para
individuos passivamente rastreados. E (iv), para individuos rastreados ativamente,
um conjunto com todos os dados do esqueleto obtido (MICROSOFT, 2011).

2.5.5 Espaco tridimensional do esqueleto

Segundo Microsoft, (2011), as posicoes do esqueleto sao expressas em coorde-
nadas X, y € z, em metros. O eixos X, Y e Z pertencem ao sensor de profundidade do
Kinect, e valem-se da regra da mao direita, como mostra a Figura 36. Considerando
como referéncia a direcao do sensor, os valores positivos do eixo Z estendem-se na
direcdo que o sensor aponta, os valores positivos do eixo Y estendem-se acima do
sensor e os valores positivos do eixo X estendem-se a esquerda do sensor. Os au-
tores utilizam o termo Skeleton space, ou espaco do esqueleto, para referenciar esse
conjunto de coordenadas.

A posicao de localizagao do sensor Kinect afeta as imagens que as cameras cap-
turam. Por exemplo, o sensor pode estar localizado em uma superficie nao para-
lela ao solo, ou estar verticalmente rotacionado a fim de otimizar o campo de visao.
Quando isto acontece, o eixo Y do espaco tridimensional do esqueleto ndo é para-
lelo ao eixo de gravidade (perpendicular ao solo). Os individuos, quando rastreados
nessas condicoes, parecem estar inclinados (MICROSOFT, 2011).

Diregdo do sensor

Figura 36: Espaco tridimensional do esqueleto (MICROSOFT, 2011).



3 OBJETIVOS E METODOLOGIA

3.1 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é fornecer resultados sobre a viabilidade do uso do
sensor Microsoft Kinect no fornecimento de um modelo ou figura de movimento para
a biometria por antropometria e caminhar humano, utilizando um banco de dados de
individuos caminhando capturado com o sensor Kinect.

Como objetivos especificos é verificado (i) o uso da base de dados com meto-
dologias de outros autores baseada em modelo e livre de modelo; (ii) o impacto da
aplicacao do método proposto em grupos com diferentes tamanhos; (iii) a influéncia
do nimero de quadros e ciclos de caminhar capturados no resultado de instancias
classificadas corretamente e (iv) comparacao dos resultados do método proposto com
resultados obtidos em trabalhos estado-da-arte.

3.2 Metodologia

3.2.1 Uso do sensor Kinect na analise do caminhar humano

No Capitulo 2 foram vistas as principais especificacdes técnicas do Microsoft Ki-
nect, uma visao geral da NUI API, e a NUI Skeleton Tracking, a AP| para rastreamento
das principais articulagdes humanas. Também no Capitulo 2 foram apresentadas as
abordagens baseada em modelo e livre de modelo para extracao de caracteristicas do
caminhar a partir de silhuetas segmentadas em videos e sequéncias de imagens.

O pipeline da analise do caminhar humano, independente da abordagem utilizada
para extracao de caracteristicas, apresenta as etapas de captura de video do individuo
caminhando, processamento dos frames do video, ou sequéncias, para extragao da si-
lhueta do corpo do individuo em movimento do resto da imagem. A partir dessa etapa,
dependendo da abordagem escolhida, pode-se estimar posi¢des das articulagoes, ou
“esqueletizar” a silhueta no frame.

Essas etapas podem ser simplificadas significativamente com a utilizacao do sen-
sor Kinect, como mostra a Figura 37. Se a abordagem escolhida for baseada em
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modelo, pode-se utilizar os pontos fornecidos pela NUI Skeleton API, por exemplo.
Contudo, se a abordagem escolhida for livre de modelo, pode-se utilizar a stream de
profundidade fornecida pelo sensor para gerar os GEVs ou DGHEIls, explicados no
Capitulo 2. O trabalho de Andersen et al. (2012) apresenta uma investigagao sobre
a precisao do sensor Kinect em relagao a resolucao 3D e profundidade, que nao é o
foco deste trabalho.

KINECT
Captura de Processamento Extracdo do
video . de imagem . | esqueleto
- S
Classificagao Extracao das Analise do
do padrio de caracteristicas movimento do

caminhada temparais caminhar

Figura 37: Pipeline da andlise do caminhar humano com o uso do Kinect.

A metodologia proposta € descrita na arquitetura apresentada na Figura 38. Ela
descreve as etapas necessarias para captura e armazenamento de individuos, filtra-
gem e suavizagao de dados do esqueleto, extracao de atributos antropométricos e do
caminhar humano - espago-temporais e cinematicos - e finalmente o construgao de
vetores de exemplos que irao compor 0s datasets, que serao submetidos a algoritmos
de aprendizado de maquina intentando a classificacao dos individuos.

Individuos

Captura e Classificados

Armazenamento de Individuos +
'l||u|||||||||||||||||I||||||||||u||||n|||=

Atributos
Antropométricos
Atributos - Vetor de Aprendizado
Espago-temporais Atributos de Maquina

Atributos
Cinematicos

Figura 38: Arquitetura da metodologia proposta.
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3.2.2 Aquisicao de Dados de Individuos

Com o intuito de capturar o movimento do caminhar humano, voluntarios caminha-
ram em frente ao sensor Kinect enquanto a posicao de suas principais articulacoes
no espago eram armazenadas. Estudantes, servidores e professores da Universi-
dade Federal de Pelotas, a maioria desses dos cursos de Ciéncia e Engenharia
da Computacgao, foram convidados a participar do experimento, totalizando 164 in-
dividuos capturados. Durante o experimento, todas as pessoas forneceram altura e
género, totalizando 113 homens e 51 mulheres, como mostra a Figura 39. Desse
total, 112 individuos também forneceram idade e peso.

Género dos Individuos

Mulheres

m Homens

Figura 39: Distribuicao, em percentagem, do género dos individuos

A distribuicao dos individuos capturados por altura, peso e idade pode ser visuali-
zada nas Figuras 40, 41 e 42 respectivamente. Na Figura 40, percebe-se uma maior
concentragao de pessoas com alturas entre 1.7m e 1.85m, com a menor altura regis-
trada igual 1.5m e a maior 2m. Na Figura 41, dos 112 individuos que forneceram o
valor de massa corporal (peso), a maior concentracao de pessoas apresenta pesos de
60kg até 90kg, com o menor peso registrado igual a 45kg e o maior 120Kg. O indice
de massa corporal (IMC) dessas pessoas foi calculado através da Equacgao 25 (WHO,
2014), onde a massa corporal é dividida pelo quadrado da altura, e sua distribuicao
por individuo é apresentada na Figura 43. Como € ilustrado, 6 pessoas apresentam
magreza, 73 sao saudaveis, 26 apresentam sobrepeso e 7 sdo obesos.

massa(kg)

IMC = (altura(m))?

(25)

Na Figura 42, a concentragao se da com idades entre 20 e 23 anos, sendo a menor
registrada igual a 17 anos e a maior idade igual a 45 anos. Todos os individuos captu-
rados eram aparentemente saudaveis e usavam roupas leves de verdo. Saias longas
nao foram permitidas por problemas de segmentacao do sensor Kinect. A maioria dos
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Figura 40: Distribuigao de alturas por individuo
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Figura 41: Distribuicao de peso por individuo
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Figura 42: Distribuigdo de idade por individuo



59

sapatos usados eram esportivos ou sociais sem salto. Das mulheres, apenas 2 usa-
ram sapato com salto alto. Do total de individuos, 11 caminharam com acessérios do
tipo mochila ou bolsa. O nome fornecido pelo individuo durante o experimento foi utili-
zado apenas para fins de rotulagem. Nao foi requisitado qualquer tipo de identificacao
real da pessoa, permanecendo esta no anonimato.

indice de Massa Corporal

Saudaveis

W Sobrepeso

Obesos

Magros

65%

Figura 43: Distribuicao de IMC por individuo

3.2.3 Ambiente de Captura e Trajetoria

As principais dificuldades encontradas ao se utilizar o sensor Kinect na captura
de individuos caminhando, ja que o mesmo dispositivo nao foi feito para tal propoésito,
foram: (i) encontrar uma trajetoria que possibilitasse capturar o maior nimero de ciclos
de caminhar por caminhada sem interrupgao; (ii) ajustar a iluminagao, onde houvesse
o minimo de interferéncia ao infra-vermelho e (iv) encontrar um espagco suficiente para
locomogao sem oclusao de objetos.

Observando essas limitagdes, as capturas foram executadas em salas de aula va-
zias com em média 3,5 x 11 metros, com iluminacao natural indireta reduzida (cortinas
nas janelas) e quando necessario, com iluminagao artificial (lampadas fluorescentes
de iluminagao local). As capturas foram realizadas durante o dia e no verao. Em geral,
as roupas dos individuos nao atrapalharam as capturas, mas algumas mulheres que
utilizavam saia longa nao puderam participar do experimento, devido a problemas na
obtencao dos pontos das articulacoes inferiores.

Com o auxilio de um disco giratério, exibido na Figura 44, foi possivel capturar os
individuos em uma trajetéria semi-circular, nos sentidos horario e anti-horario, como
mostra a Figura 45. A adicdo do movimento panoramico na camera do sensor Ki-
nect possibilita capturar mais quadros de um individuo durante sua caminhada. Essa
trajetdria foi escolhida entre outros dois tipos de trajetéria, paralela e perpendicular,
por permitir capturar mais ciclos de caminhar sem a utilizagao de dispositivos como
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esteiras, mantendo a pessoa por mais tempo no campo de visao do sensor.

Figura 44: Microsoft Kinect com um disco giratério (prato rotativo) adicionando ao
sensor 0 movimento panoramico ndo presente no sensor.

Figura 45: Trajetdria semi-circular mostrando os sentidos horario e anti-horario percor-
ridos pelo individuo.

A Figura 46 apresenta o setup final para a captura da caminhada dos individuos.
Marcas no chao indicam os limites que os individuos deveriam utilizar referente a tra-
jetdria estabelecida na Figura 45. Foi solicitado aos mesmos que caminhassem livre-
mente seguindo a trajetéria, nos sentidos horario e anti-horario. Esse procedimento
foi repetido, em média, 5 vezes para cada pessoa. A maioria dos individuos possui
5 caminhadas completas, mas alguns possuem menos ou mais devido a problemas
ocasionais durante o processo de captura. A cada caminhada completa, o software
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de captura salvava as informacoes das articulagcdes em arquivos, populando a base
de dados utilizada no presente projeto.

Figura 46: Setup para captura do caminhar apresentando o sensor Kinect e marcas
no chao para guiar as pessoas.

3.2.4 Base de Dados do Caminhar

A estrutura da base de dados é ilustrada na Figura 47. Cada caminhada foi ar-
mazenada em um arquivo ASCII contendo quadros, que sao compostos de pontos do
esqueleto capturado naquele instante. Cada articulagao € referenciada por seu nome,
iniciando com a “cabega” e terminando com o “pe-esquerdo”. Cada quadro é posicio-
nado sequencialmente no arquivo, como mostra a Figura 47. Além de informagdes do
esqueleto, as informacdes de género, altura, peso e idade também estdo presentes
em arquivos separados.

A base de dados com as caminhadas capturadas pode ser acessada em:
http://ricardoaraujo.net/kinect/.

3.2.5 Filtragem de Individuos

A técnica livre de modelo Caixa delimitadora ou Bundle Rectangle, proposta por
Guillen, Padilla e Hernandez (2009) para extragcao de parametros do caminhar hu-
mano, apresentada no Capitulo 3, possui recursos Uteis para a analise dos quadros
capturados durante o caminhar dos individuos. Como os parametros extraidos do
Bundle Rectangle sao média e desvio padrao da altura e largura do retangulo, ao apli-
car a técnica nas 164 pessoas em todas as caminhadas, observou-se que algumas
caminhadas apresentavam valores de desvio padrao de altura e largura altos (valores
maiores ou proximos a 1.0). Algumas dessas caminhadas foram investigadas com a
reconstrugao do esqueleto em video e observou-se que aquelas caminhadas apre-
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———
Cabeca;0,2406068;1,139482;2,831018
Ombro-centro;0,2904726;0,9441022;2, 78062
Ombro-direito;0,329582;0, 7869688; 2692984
[ Ombro-esquerdo;0,1328692;0,7008375;2,799099
E— Cotovelo-direito;0,3002789;0,5901457;2,598183
Cotovelo-esquerdo;0,1257657;0,6186853;2,976621

Dados auxiliares: Pulso-direito;0,070384;0,6590661;2,737018
Pulso-esquerdo; 0,07422169;0,6992475;2,775651

género, altura Mao-direits;-0,006006948;0,657856;2, 760828

idade e peso Mao-esquerda; 0,04837118;0,6614337;2,730052
Coluna;0,2637059;0,5486377;2, 787745
Quadril-centro;0,2526416;0,4726694;2,781343 Quadro n
Quadril-direito;0,2964552;0,4257342;2,755218

— Quadril-esquerdo;0,2021871;0,4104453; 2, 804523
Diretorio do Joelho-direito;0,335988;-0,08722021;2,817592
Individuo Joelho-esquerdo; 0, 2489543;-0,0480342;2,956331

Tornozelo-direito;0,3481162;-0,4759623;2, 850826
Tornozelo-esquerdo; 0,2807173;-0,452782;2,927224
Pe-direito;0,2956687;-0,5347131;2,851866
Pe-esguerdo; 0,2433873;-0,5209675;2,914549

Cabeca;0,2405621;1,138904;2,831127
E> Ombro-centro;0,2912347;0,9437635;2,780195

Ombro-direito;0,3298491;0,7871977;2,693107
_ Ombro-esquerdo;0,1316989;0,6992143;2,799513
Caminhadas Cotovelo-direito;0,3005152;0,5904526;2,598121
(Articulacoes 3D) Cotovelo-esquerdo;0,1262012;0,616275;2,977541
Pulso-direito;0,06714542;0,6533549;2,734234
Pulso-esquerdo; 0,05739915;0,6761115;2,77437
Mao-direita;-0,01081674;0,6520877;2, 767711
Mao-esquerda; 0,03154908;0,6382983;2,728772

Quadron + 1

Figura 47: Snapshot da base de dados: Todos os individuos capturados estdo em um
arquivo contendo género, altura, peso e cada diretério do individuo contém arquivos
de caminhadas, contendo pontos 3D de todas as articulagdes humanas rastreadas.
Os quadros sao arranjados sequencialmente com um roétulo e coordenadas x, y e z
em cada linha.

sentavam problemas de captura. Individuos que apresentavam 2 ou mais caminhadas
nessas condicoes foram excluidos da lista de analise, resultando em 24 exclusoes,
restando 140 pessoas para a analise.

3.2.6 Suavizacao das Articulacoes

Os dados do esqueleto na sua forma original, nao tratados, possuem ruido nas
posicoes das articulagcdes retornadas pela NUI Skeleton API (AZIMI, 2012). Segundo
(AZIMI, 2012), antes do uso das informagdes retornadas pela API, € necesséria a
aplicacao de um filtro de reducao de ruido nas articulacoes a fim de remover a maior
parte desse. Ainda, segundo o autor, esses filtros sdo chamados filtros de suavizacao
de articulagdes pois sua aplicacdo em sequéncia resulta em posicoes de articulagdes
mais suaves.

Para filtrar o ruido das articulagdes, foram implementados dois filtros: (i) Média
movel central auto regressiva ou Auto regressive central moving average (ARMA) e (ii)
Média movel exponencialmente ponderada, ou Exponential weighted moving average
(EWMA) (AZIMI, 2012). Em (i), a articulagao ou posicao filtrada € resultado da média
ponderada das M entradas passadas € N entradas futuras segundo a Equacao 26:
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onde X,, é o resultado da média dos M valores passados e N valores futuros de
X, ponderada pelo coeficiente a;, como mostra a Equacao 27.

1
“TMEN

(27)

Em (ii), a saida do filtro exponencial no instante n € uma média ponderada de todas
as entradas passadas dada pela Equacao 28:

Xo=a) (1-a)X,, (28)
1=0

onde os pesos sdo dados pelo coeficiente a; seguindo a Equacao 29 que diminui
exponencialmente com o tempo segundo o fator de amortecimento (dampening) c.

a; = a(l — )’ (29)

Segundo (AZIMI, 2012), quanto maior a janela de quadros M e N, mais suavizado
sera o valor resultante para filtros ARMA. Valores entre 5 e 10 foram testados para
o filtro (i), e os resultados foram reconstruidos visualmente e comparados com 0s
valores originais. Foram avaliadas na reconstrucao das caminhadas, principalmente,
aspectos na fluidez do movimento das articulagbes inferiores. Dos valores testados,
foram escolhidos 16 quadros (M = 8 e N = 8) com o coeficiente a; = 0, 0625, por
apresentarem melhor resultados visuais na reprodug¢ao da caminhada.

No filtro (ii), o valor resultante no instante n € uma média ponderada de n entradas
passadas. Foram testados de 8 a 30 quadros passados, e escolhidos 30 quadros (n =
30) por apresentarem, de maneira semelhante ao filtro ARMA, melhores resultados na
reproducao visual da caminhada, com o fator de amortecimento o = 0.2.

Foi escolhido o filtro (i) ARMA apds uma avaliacao subjetiva entre os dois filtros
utilizando a mesma técnica de visualizagdo das reconstru¢cdes das caminhadas. O
filtro ARMA com a configuragao escolhida foi aplicado, entao, em todas as caminhadas
para todos os individuos. Na Figura 48 sao apresentados os angulos do joelho direito
de um individuo sem a aplicacao do filiro e os valores de angulos resultantes com a
aplicacao do filtro ARMA.

3.3 Analise Antropomeétrica

Para cada quadro capturado pelo sensor Kinect, as medidas de todos o0s seg-
mentos do corpo formados pelas articulagoes rastreadas, descrito na Figura 49 foram
calculadas usando a Equacao 30 ou distancia Euclidiana, onde A e B sao articulagdes
gue possuem 3 dimensoes (X, Y, z).
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Aplicagao do Filtro ARMA

Original
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Figura 48: Aplicacao do filtro ARMA nos angulos obtidos do joelho direito de um in-
dividuo durante 1 caminhada capturada, realizando a trajetéria semi-circular nos sen-
tidos de ida e de volta.

(4; — B))* (30)

1

3
segmentos p =

1

A média e desvio padrao de cada medida de segmento entre todos os quadros
capturados foram calculadas com o propésito de caracterizar o individuo pela antro-
pometria. Medidas aquém e além de dois desvios padrao da média, para menos e
para mais, foram descartadas e atribuidas como ruido. Esse tipo de filtro secundario
€ necessario devido a outros ruidos nao naturais aos dados do esqueleto, como inter-
feréncia no infra-vermelho e auto-oclusao, produzindo informagdes inexatas.

| Pescogo

/ \Ombro
Coluna

superior
Braco

Coluna
/ | V\ntebraco inferior
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e
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Figura 49: Medidas dos segmentos do corpo calculadas a partir das articulagoes,
ilustradas como circulos, fornecidas pela API do Kinect NUI Skeleton

Embora o individuo tenha informado a sua altura durante o experimento, a altura
obtida pelo sensor Kinect foi definida como a soma dos segmentos do pescoco, co-
luna superior e inferior, e médias da soma entre quadris, fémur e perna, dos lados
esquerdo e direito. Na Figura 50 € possivel observar que a altura calculada usando
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as articulagdes rastreadas pelo sensor Kinect possui em alguns casos uma diferenca
para menos em relagao a altura fornecida, e em outros casos a altura € muito préxima
a fornecida.

Comparagao entre Alturas

Altura fornecida
Kinect

-10 0 10 20 30 40 50 80 70 80 90 100 110 120 130 140 150
Individuos

Figura 50: Diferenga entre alturas fornecidas durante o experimento e alturas calcula-
das pelo Kinect.

3.4 Analise de Parametros Espaco-temporal e Cinematicos do Ca-
minhar Humano

Dos parametros cinematicos do caminhar humano, a partir da abordagem baseada
em modelo, foram extraidos os angulos descritos pelas articulagdes inferiores do corpo
humano, de cada quadro capturado pelo sensor Kinect, usando o modelo de péndulo
proposto por Cunado, Nixon e Carter (2003). Além das articulagées dos quadris,
joelhos e tornozelos, foi utilizado também como parametro cinematico, o angulo da
abertura do pé, descrito por Murray, Drought e Kory (1964).

O modelo de péndulo adaptado para este trabalho pode ser visualizado na Figura
51. Os segmentos inferiores do corpo humano estdo destacados na Figura 51(a),
mostrando a localizagao da extracao dos parametros cinematicos utilizando o modelo.
Os angulos sao calculados, em cada quadro capturado, utilizando trés pontos: duas
articulacoes que formam o segmento A; e A,, e um terceiro ponto imaginario ps, com-
posto por projecoes das coordenadas X, y e z das duas articulagcdes, formando um
triangulo retangulo, como mostra a Figura 51(b).

As coordenadas utilizadas pelos pontos imaginarios dependem das articulagdes
que junto com ele formam o triangulo retangulo e a partir desse € possivel extrair
os angulos formados pelas articulacbes com seus segmentos adjacentes utilizando a
Equacao 31.

A, —
angulo = sen™! <ﬁ) (31)

Como mostra a Figura 51(b), o angulo w é formado durante o ciclo de caminhar
como uma rotagao do quadril, assim como o angulo ~ descreve a rotagao do joelho e
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Quadril

Joelho
> Fémur

> Perna :>

Tornozelo

Calcanhar

Dedo do Pé kJ~{‘ Dedo do Pé
pé Calcanhar

(a) (b) ()

a

Figura 51: Em (a) € mostrado os segmentos inferiores do corpo utilizados para extrair
0s parametros cinematicos, (b) os angulos w, v e a formados entre os segmentos
segundo o0 modelo de péndulo de (CUNADO; NIXON; CARTER, 2003) e (c) o angulo
[ de abertura do pé.

« a rotacao do tornozelo. O angulo 3 define a rotacao de abertura do pé com eixo no
calcanhar. Esses angulos descrevem curvas periddicas durante o caminhar que pos-
suem caracteristicas Uteis para o reconhecimento biométrico (MURRAY; DROUGHT;
KORY, 1964).

As curvas periddicas sao formadas pelos dois sentidos executados durante a cami-
nhada, com a presenca de uma regiao central composta de picos fora do padrao que
indicam a mudanca de sentido da trajetdria. Essas curvas sao compostas por fases de
flexdo e extensao, visualmente notaveis por picos (flexao) e vales (extensao) (MUR-
RAY; DROUGHT; KORY, 1964), como mostra a Figura 52 e foram usadas neste pre-
sente trabalho para caracterizar os parametros cinematicos de cada individuo. Cada
pico de flexao possui uma fase alta e uma fase baixa, assim como os vales de ex-
tensao. Esses altos e baixos foram tratados separadamente, gerando para cada fase
alta e baixa uma média aritmética e um desvio padrao, de todo o caminhar capturado.

Os picos e vales no conjunto de angulos foram encontrados calculando as
diferencas de primeira ordem entre os angulos, como mostra a Equacao 32:

diff (n) = angulos(n + 1) — angulos(n) (32)

onde diff € o conjunto com o resultado de todas as diferencas calculadas. Percor-
rendo diff, se diff (n) € maior que 0 e a proxima diferenca diff (n + 1) € menor que 0
e a atual diff (n) € diferente da proxima diff (n + 1), essa diferenga atual pode ser um
“pico”. A posicao sera um pico se a diferenca entre seus valores originais for maior
que 2.
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Figura 52: Fases de extensao (vales) e flexao (picos) em uma sequéncia de valores
de angulos do joelho direito descritos durante uma caminhada capturada.

O mesmo principio é utilizado para encontrar vales: se diff (n) € menor que 0 e a
proxima diferenga diff (n + 1) € maior que 0 e a atual diff (n) é diferente da préxima
diff (n + 1), essa diferenga atual pode ser um “vale”. Ela, a posigao, sera um vale se a
diferenca entre seus valores originais for maior que 2. No final, as posi¢cdes dos picos
e vales sao retornadas pelo algoritmo.

Para cada quadro capturado também foram extraidos parametros espaco-
temporais, descritos em (YOO; NIXON, 2011): tamanho do passo, tamanho da
passada (ou tamanho do ciclo de caminhar), duracdo do ciclo e velocidade. Os
parametros espacgo-temporais foram calculados com base no tamanho do passo do
individuo e a taxa de quadros por segundo capturados pelo sensor Kinect, igual a
30fps (frames per second).

Na analise do passo foi calculada, para cada quadro capturado, a diferenca entre
as posigoes dos calcanhares esquerdo e direito do individuo durante toda a caminhada
armazenada. Essas posicoes podem ser visualizadas na curva apresentada na Figura
53 que mostra os menores (vales) e maiores (picos) valores entre as diferengas.

Distancia entre Calcanhar Direito e Esquerdo Durante o Caminhar

o o
w o

o
IS

o
[N

Distancia (metros)
o
w

o

Disténcia entre calcanhares

o
o

20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 €00 620 640
Quadros

Figura 53: Diferenca entre as posi¢des dos calcanhares direito e esquerdo: A média
aritmética entre os valores mais altos (picos) resulta no tamanho do passo médio
durante toda a caminhada desenvolvida.

Utilizando a mesma técnica de localizacdo de picos e vales para extrair atributos
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cinematicos nas curvas de angulos, foram obtidos todos os valores de picos durante
o caminhar e, em consequéncia disso, o tamanho do passo do individuo foi obtido
através da média aritmética entre esses valores, como mostra a Equacao 33:

tamanhoPasso =

> ip Dicos; (33)

n

onde n sao todas as maiores diferencas entre os calcanhares dadas por picos.
Outro atributo espaco-temporal é o tamanho da passada, ou tamanho do ciclo de
caminhar, que é dado pela espaco entre toques de um mesmo calcanhar no chao,
conforme visto no Capitulo 2. O tamanho da passada tamanhoCiclo € calculado
como sendo aproximadamente tamanhoPasso multiplicado por 2, para cada tamanho
de passo calculado em cada quadro capturado. O tamanho do ciclo médio é entao
calculado através da média aritmética de cada valor, pela Equagao 34:

>, tamanhoCiclo;
n

tamanhoCicloMedio = (34)

A duragao desse ciclo e a velocidade sao calculados utilizando a taxa média de
captura de quadros do sensor Kinect, conforme elucidado anteriormente, de 30 qua-
dros por segundo. A duragao e a velocidade sao dados, entao, pelas Equacoes 35 e
36:

numQuadrosCicloMedio( quadros)

d Ciclo = 35
uracaotacto 30(quadros/s) (35)
t hoCicloMeds
velocidade — aman OCZCQ edio (36)
duracaoCiclo

onde numQuadrosCicloMedio € o nUmero de quadros, em média, que um ciclo de
caminhar possui e 30quadros/s a taxa de amostragem.

3.5 Composicao dos Datasets

Cada conjunto de atributo foi agrupado de acordo com o tipo ao qual ele pertence.
Na Tabela 1 é apresentado cada grupo, seu nome, os atributos que cada grupo possui
e o total de atributos por conjunto. Apds a extracao de cada atributo das medidas do
corpo humano e do caminhar (cinematicos e espaco-temporais), utilizando o método
proposto neste trabalho, foram gerados Datasets contendo os atributos escolhidos
por tipo: (i) antropometria, (ii) cinematicos, (iii) espaco-temporais e por combinacao:
(iv) antropometria e cinematico, (v) antropometria e espacgo-temporal e (vi) espaco-
temporal e cinematico e (vii) todos os atributos, como mostra a Tabela 2.

Os tipos e as combinagdes citadas nas Tabelas 1 e 2 originaram, cada um, um
Dataset composto dos atributos e de um atributo de rétulo identificando os individuos.



Tabela 1: Grupos de Atributos
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Grupo

Atributos

Total

Antropometria

Cinematico

Espaco-temporal

média aritmética do pescogo, ombro-direito,
ombro-esquerdo, bracgo-direito, brago-esquerdo,
antebraco-direito, antebraco-esquerdo, mao-direita,
mao-esquerda, coluna-superior, coluna-inferior,
quadril-direito,  quadril-esquerdo,  fémur-direito,
fémur-esquerdo, perna-direita, perna-esquerda,
pé-direito, pé-esquerdo, altura

media e desvio padrao dos picos-baixos, picos-altos,
vales-baixos e vales-altos dos angulos do: quadril-
direito, quadril-esquerdo, joelho-direito, joelho-
esquerdo, tornozelo-direito, tornozelo-esquerdo,
abertura-tornozelo-direito e  abertura-tornozelo-
esquerdo.

duracao do ciclo, tamanho da passada, tamanho do
passo e velocidade.

20

56

Tabela 2: Composicao dos Datasets

Combinacao

Conjunto de Atributos

Total

(iv)
(v)
(Vi)
i

Vii)

Antropometria + Cinematico

Antropometria + Espaco-temporal
Espacgo-temporal + Cinematico

Antropometria + Espago-temporal + Cinematico

76
24
60
80
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Cada caminhada capturada e armazenada gerou um exemplo para cada individuo no
Dataset. Esses Datasets sao classificaveis por algum algoritmo de aprendizado de
maquina escolhido.

No presente trabalho € proposto, como método, o uso do dataset com os atributos
antropométricos, cinematicos e espacgo-temporais (dataset vii) em conjunto. Entre-
tanto, a classificagao individual dos mesmos também € explorada, com a finalidade de
explorar a capacidade antropométrica e do caminhar humano como forma de biome-
tria exclusiva.

3.6 Escolha do Algoritmo de Aprendizado de Maquina

Trés algoritmos, K-nearest neighbor (k-NN), Rede Neural ou Multilayer Perceptron
(MLP) e Suport Vector Machines (SVM) foram avaliados levando em consideragcao
o numero de instancias classificadas corretamente (ICC), em cada caso, como prin-
cipal critério de avaliacao de desempenho. O algoritmo que apresentou resultados
satisfatorios na classificacdo do Dataset vii, enumerado na Tabela 2, foi escolhido
como principal ferramenta de classificagao dos individuos e assim aplicado no res-
tante da metodologia apresentada neste trabalho. O processo de busca pelo melhor
algoritmo foi automatizado utilizando variagcoes de parametros especificos para cada
implementacdao. Como resultado, uma lista de combinagdes de parametros e o resul-
tado obtido na classificagao do maior conjunto de individuos (140 individuos) e o maior
conjunto de atributos (combinacao vii) foi obtida e o melhor score de ICCs apontou o
algoritmo escolhido.

O workbench WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) para apren-
dizado de maquina da universidade de Waikato (HALL et al.,, 2009) fornece
implementacoes apresentadas na Tabela 3, dos algoritmos k-NN, MLP e SVM. A se-
guir sdo enumerados 0s principais parametros que cada implementacao utiliza e que
foram iterados para obter a melhor combinacao, e quais dessas combinacdes apre-
sentaram diferengas significantes durante a avaliacao.

Tabela 3: Implementacoes dos algoritmos de Aprendizado de Maquina no WEKA

Algoritmo  Nome Implementagao WEKA

k-NN IBk weka.classifiers.lazy.IBk

MLP MultilayerPerceptron weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron
SVM LibSVM weka.classifiers.functions.LibSVM

SVM SMO weka.classifiers.functions.SMO

1. Principais parametros para IBk
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(a) O numero de vizinhos usados na classificacao: — K
(b) Qual o método de ponderagao de distancia utilizado:
i. 1 — distance = —F
ii. 1/distance = —1I
(c) Algoritmo Nearest Neighbour a ser usado: —A (“BallTree”, “CoverTree’,
“KDTree” ou “LinearNNSearch”), com as funcdes de calculo de distancia

(“ChebyshevDistance”, “EuclideanDistance”, “ManhattanDistance” e “Min-
kowskiDistance”).

2. Principais parametros para MultilayerPerceptron

(a) O numero de épocas para treino: — N
(b) Camadas ocultas da Rede Neural. Cada namero natural fornece o nimero
de nodos nesta camada oculta: — H

3. Principais parametros para LibSVM

(a) Tipo de SVM a ser usado: C-SVC = —C, nu-SVC = —N
(b) Tipo de Kernel usado: — K (“linear”, “polinomial”, “radial”, “sigmoide”).
(c) Parametros usados:
i. O custo Cdo SVM C-SVC: —C
ii. O parametro nu do SVM nu-SVC: —N
iii. O valor do coeficiente do polinémio ou funcao do Kernel usado: —R
iv. Grau do polinémio ou fungao do Kernel: —D
v. Valor de gamma do polinémio ou fungéo do Kernel: — G
(d) Uso dos parametros de acordo com o kernel usado:
i. linear: —C ou —N
ii. polinomial : —C ou —-N,—-G,—-D, —R
iii. radial: —C ou —N, -G
iv. sigmoide: —C' ou —N, —G, —R

4. Principais parametros para SMO

(a) Parametro ou constante de complexidade: —C

(b) Tipo de Kernel usado: —K: (“NormalizedPolyKernel”, “PolyKernel”, “Puk”,
“RBFKernel”).

(c) Parametros usados:

i. Expoente: —FE
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ii. Omega: —O
iii. Sigma: —S
iv. Gama: -G
(d) Uso de parametros de acordo com o kernel usado:
i. NormalizedPolyKernel: —E
ii. PolyKernel: —E
iii. Puk: —0, —S
iv. RBFKernel: —G

3.6.1 Execucao e Teste

Considerando cada implementacao dos algoritmos utilizados, o0 ambito de valores
de alguns principais parametros foi estabelecido como segue:

1. IBk
(@) K:de1az20

considerando que as combinacdes entre 0s outros parametros suportadas pela
implementacao sao: BallTree, KDTree e CoverTree com EuclideanDistance e
ponderagao de distancias validas 1 /distance, 1 — distance € nenhuma, e Line-
arNNSearch com ChebyshevDistance, EuclideanDistance e MinkowskiDistance
com ponderacao de distancias suportadas 1 /distance, 1 — distance € nenhuma
e ManhattanDistance com 1 /distance € nenhuma.

2. MultilayerPerceptron

(a) Epocas N: de 500 a 2000, intercalando em 100.

(b) Camadas ocultas H: de 3 a 48, intercalando em 5.

3. LibSVM - C-SVC

(a) Custo C:de 1 a 11.

(b) Gama G:de 0 a 1.1, intercalando em 0.1.

(c) Grau D:de 0 a 4.

(d) Coeficiente R:de 0 a 1.1, intercalando em 0.1.

4. LibSVM - nu-SVC

(@) nuN:de 0a1.1, intercalando em 0.1.
(b) Gama G:de 0 a 1.1, intercalando em 0.1.
(c) Grau D: de 0 a 4.
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considerando para (3) e (4) o uso de acordo com os parametros suportados pelo
kernel usado.

5. SMO

a) Complexidade C: de 1 a 100, intercalando em 1.
b) Kernel K: Puk, NormalizedPolyKernel, RBFKernel, PolyKernel.

)
)
c) Omega O: de 1.0 a 10.0, intercalando em 1.
d) Sigma S:de 1.0 a 10.0, intercalando em 1.
)
)

e

(
(
(
(
(e) Expoente E: de 1.0 a 5.0, intercalando em 0.1

(f) Gama G: de 0 a 0.5, intercalando em 0.01.

considerando o uso de Omega, Sigma, Expoente e Gama de acordo com 0s
parametros suportados pelo kernel usado.

As combinacbes de parametros utilizados formam grupos de teste que dispu-
tam com outras combinagdes em sua “chave” de algoritmo. Para cada algoritmo, a
combinacao que que apresentou o maior numero de ICC resultante é escolhido para
representar a sua chave na disputa seguinte, contra todos os outros algoritmos. Fi-
nalmente, o melhor resultado de ICC geral indica qual desses sera usado para 0s
experimentos seguintes.

Apos as classificagdes, cada combinagao de cada chave de algoritmo foi agrupada
com seu resultado, possibilitando a verificagao de seu ranking em relagao as outras
classificagdes. A metodologia apresentada avalia o pior caso entre o numero de in-
dividuos, mas nao leva em conta o pior caso entre o conjunto de atributos. Utilizando
um conjunto diferente de atributos, diferentes combinacoes de parametros ou algorit-
mos diferentes podem apresentar melhores resultados de ICCs.

3.7 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A metodologia proposta no presente trabalho foi comparada com trabalhos rela-
cionados, reproduzindo outras metodologias na base de dados obtida neste traba-
lho através das capturas do sensor Kinect e com comparagao direta com resultados
de trabalhos relacionados estado-da-arte e que utilizam o Kinect na obtencao da ca-
minhada. Esses trabalhos propdem diferentes formas de classificacao das pessoas
através do caminhar humano, explorando alguns atributos nao utilizados neste projeto
e utilizam exemplos de caminhar capturados de maneira diferente ao proposto neste
trabalho. As metodologias de captura e extracao de parametros do caminhar foram
detalhadas no Capitulo 3.
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3.7.1 Reproducao de metodologias utilizando a base de dados obtida com o
Kinect

3.7.1.1 Caixa delimitadora

A técnica da Caixa delimitadora é classificada como livre de modelo e foi proposta
primeiramente por Guillen, Padilla, Hernandez et al. em “Gait Recognition System:
Bundle Rectangle Approach” (2009) e foi descrita no Capitulo 3, Secao 3.2.2, no pre-
sente trabalho, e foi revista por Nandini, Mukhopadhyay, Tanmay et al. em “An Efficient
Human Identification Using Gait Analysis” (2011). A Caixa delimitadora é aplicada
originalmente em silhuetas de individuos caminhando, em cada quadro, extraindo al-
guns parametros da caixa que acompanha a silhueta. Normalmente, os parametros
do caminhar extraidos de uma abordagem livre de modelo estao fortemente ligados
a técnica de obtencao das silhueta, tornando dificil sua aplicacdo quando a técnica
utilizada para obter o caminhar é outra. A Caixa delimitadora, contudo, nao depende
diretamente da silhueta e pode ser substituida, por exemplo, por uma Figura de movi-
mento ou Stick figure.

Considerando isso, foi aplicada a técnica da Caixa delimitadora no modelo de es-
queleto obtido pelo sensor Kinect na captura das caminhadas. Em cada quadro cap-
turado, foi construida uma caixa imaginaria que possui como divisas 0s pontos mais
externos da figura de movimento do individuo capturado, segundo as Equagoes 37,
38, 39 e 40:

by = (min([z1, ..., T artic), Min([Y1, -y Yilartic)s Zead) (37)
by = (mazx([zy, ..., Tilartic), Min([Yy, .., Yilartic)s Zeab) (38)
bg = (min([z1, ... Tilartic), maz [y, -, Yl artic)s Zeab) (39)
by = (maz([1, ..., Tilartic), maz([y1, .., Yilartic)s Zean) (40)

onde [z;, ..., Zilartic € (Y1 -y Yilartic SO todos 0s pontos = e y no espago 3D de
captura e 2., € a posicao z referente a cabeca do individuo capturado, no modelo de
esqueleto.

Para cada quadro capturado, os pontos b, b, bs € b, compoem as divisas para a
Caixa delimitadora naquele quadro. A partir dela, sdo extraidos os parametros descri-
tos nas Equacdes 8, 9, 10, 11 e 12 na Secao 3.2.2.

O sistema de autenticacao pelo caminhar humano proposto por Guillen, Padilla,
Hernandez et al. (2009) foi testado em grupos de 1 a 50 individuos com 5 exemplos
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de caminhar cada. Primeiramente € gerado uma base de dados com valores dos atri-
butos de cada individuo, considerada pelos autores como fase de treino. Em seguida,
cada individuo que requisita autenticacao € testado em uma arvore de decisao que
verifica se o valor dos atributos desse individuo encontra-se ou nao nos intervalos ar-
mazenados previamente como seu identificador. A Equacao 41 mostra se o valor do
atributo A esta entre os intervalos armazenados para cada individuo .

[Avalor - Amtervalo]i S A S [Avalor + Aintervalo] (41)

A Equacao 41 é executada para cada atributo utilizado: altura, largura, angulo da
diagonal principal, area e frequéncia da area da Caixa delimitadora. A;ervae € UMa
média aritmética entre os valores maximo e minimo do atributo para aquele individuo.

A arvore é percorrida testando os atributos altura, frequéncia da area, area, largura
e angulo da diagonal principal, na ordem citada, para cada individuo que é testado. Se
o individuo é falso para um dos atributos ele sai da arvore e nao € reconhecido pelo
sistema. Um individuo pode ser considerado, no sistema proposto pelos autores: (i)
um Verdadeiro Positivo (VVP) se pertence ao intervalo testado e encontra-se em todas
as listas de intervalos de atributos geradas, (ii) Falso Positivo (F'P) se ele pertence ao
intervalo mas nao esta em uma das listas de intervalos de atributos, (VN) se ele nao
pertence ao intervalo e ndo esta em uma das listas de intervalos e (FN) se o individuo
nao pertence ao intervalo mas encontra-se em todas as listas de intervalos cadas-
tradas. Finalmente, a confiabilidade de reconhecimento, como é referenciado pelos
autores (GUILLEN et al., 2009) é testado para o resultado final segundo a Equacao
42.

confiabilidade = 100% — FP — FN (42)

3.7.1.2 Figuras de movimento de Yoo e Nixon

Em “Automated Markerless Analysis of Human Gait Motion for Recognition and
Classification”, Yoo e Nixon (2011) descrevem sua metodologia baseada em modelo
para extrair caracteristicas espaco-temporais e cinematicas de figuras de movimento,
utilizando o banco de dados do caminhar SOTON, ambos relatados no Capitulo 2 e
3. As figuras de movimento sao retornadas diretamente pela NUI Skeleton API, o que
possibilita a extracao direta dos parametros utilizados por Yoo e Nixon (2011) do banco
de dados do caminhar capturado no presente trabalho.

Além dos atributos espaco-temporais: duracao de ciclo de caminhar, tamanho da
passada e velocidade; foram também utilizados parametros cinematicos na forma de
média geral dos angulos das articulagées inferiores, o coeficiente de correlacao en-
tre os angulos formados pelo joelho da perna direita e esquerda e as coordenadas
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centrais do ciclograma do quadril-joelho.

A correlagao cruzada é um método para detectar periodicidades entre dois sinais
de interesse, como medida de similaridade entre duas formas de onda em funcao
do tempo (JOSHI; ANAND, 2010). O coeficiente da correlagdo cruzada R € uma
quantidade que informa a qualidade da melhor adaptacao de uma curva a um conjunto
de pontos, e pode ser definido segundo a Equacgao 43:

582

R=—% _ (43)

88z X SSyy

onde ss,;, ssy, € ss,, s80 definidos pelas Equagoes 44, 45 e 46 respectivamente

N

88y = Z z? —ig'? (44)
i—1
N

ssyy = y° —iy” (45)
i—1
N

SSuy = Z zy — i’y (46)
i=1

onde N € o nimero de pontos (z;,y;) € z’, 4" a sua média. Essas Equacdes sdo
formas de variancia e covariancia de = e y (WEISSTEIN, 2014).

Os ciclogramas sao formados ignorando o eixo do tempo e apontando diretamente
pares de angulos e podem ser usados para refletir a cinematica do ciclo de caminhar
e, a partir dele, extrair atributos para representar o caminhar humano. Exemplos de
atributos extraidos a partir do ciclograma sao o perimetro e as coordenadas centrais
(JOSHI; ANAND, 2010). Logo, a coordenada central do ciclograma quadril-joelho é
dada pela Equacao 47:

Centrogy = (Centroguadrii, Centro joeino) (47)

onde Centroguaary € Centroo..mn, SA0 0S pontos centrais do conjunto de angulos de
0 a N da articulagcao do quadril e da articulacao do joelho, respectivamente, dadas
pelas Equacodes 48 e 49

(mm([Qg, ceey QN]) + max([QO, sy QND)
2

(48)

Cent'roquadril =

(min([Jg, ..., In]) + maz([Jy, ..., In]))
2

Esses dois métodos sao usados para criar atributos do cinematicos do caminhar

humano, a partir das figuras de movimento extraidas dos videos de individuos cami-

(49)

Centrojoeino =
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nhando do banco de dados SOTON, como explicado no Capitulo 3, Secao 3.1.2, e
foram reproduzidos diretamente na figura de “esqueleto” criada a partir dos pontos
capturados pelo sensor Kinect presentes na base de dados deste trabalho.

3.7.2 Comparacao da metodologia proposta com trabalhos relacionados que
utilizam o Kinect na obtencao da caminhada

Dos 140 individuos pertencentes a base de dados construida, foram selecionados
grupos com o0 mesmo numero de individuos utilizados nesses trabalhos relacionados
e aplicada a metodologia proposta no presente trabalho, escolhendo o dataset e o
algoritmo de aprendizado de maquina que obteve o melhor desempenho.

Esses trabalhos relacionados fornecem o nimero de instancias classificadas corre-
tamente (ICC) como resultado de suas metodologias. Assim, comparamos 0 0 numero
de ICCs obtidas com a aplicacao de nossa metodologia, com os valores fornecidos pe-
los autores, para cada numero de individuos analisado.



4 RESULTADOS

Os resultados alcancados a partir da aplicacdo da metodologia apresentada no
Capitulo 3 sao descritos e comentados nas sec¢des seguintes.

4.1 Utilizacao da Base de Dados do Esqueleto com outras Meto-
dologias

Com a base de dados criada para os experimentos deste trabalho, foram testadas
outras metodologias para extracao de atributos do caminhar, diferentes das apresen-
tadas no método proposto. Para cada abordagem existente, baseada em modelo ou
livre de modelo, um método foi escolhido para ser reproduzido.

Como os métodos livres de modelo estao diretamente ligados a sua forma de
extracao (por silhueta, energia da imagem, etc), foi escolhida uma metodologia livre de
modelo que podia ser aplicada na figura de movimento ou esqueleto extraida com o
sensor Kinect: a Caixa delimitadora, descrita na Se¢ao 2.3.6 do Capitulo 2. A técnica
baseada em modelo escolhida utiliza figuras de movimento semelhantes as obtidas
pelo Kinect, descritas no Capitulo 2, Se¢éo 2.3.3.

A metodologia utilizada para a reproducao de tais técnicas foi apresentada no
Capitulo 3, Secao 3.7. As secoes seguintes apresentam os resultados obtidos repro-
duzindo as mesmas técnicas com a base de dados criada para o presente trabalho.

4.1.1 Reproducao da técnica de caixa delimitadora

Para reproduzir o experimento realizado em Guillen, Padilla, Hernandez et al.
(2009) foi necessario criar dois grupos distintos, com a mesma quantidade de in-
dividuos cada, sendo que um grupo representa o grupo de “pessoas autenticadas”,
cujos atributos sao conhecidos e calculados previamente, e o seguinte o grupo de
“pessoas intrusas” ou nao cadastradas.

O grupo autenticado foi treinado, onde as medidas da caixa delimitadora de cada
um dos individuos desse grupo foram agrupadas nas tabelas de intervalos, como expli-
cado no Capitulo 3, Secao 3.7.1.1. O grupo seguinte, de intrusos, € testado seguindo
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a arvore de decisao descrita na secao mencionada, para obter os valores de falsos po-
sitivos (FP), pessoas intrusas que conseguem autenticacao, e verdadeiros negativos
(VN), pessoas intrusas que nao conseguem autenticagao.

O préprio grupo autenticado também é testado, obtendo os valores de verdadei-
ros positivos (VP), pessoas autorizadas que conseguem autenticacao, e falsos na-
gativos (FN), pessoas autorizadas que nao conesguem autenticacdo. Os resultados
podem ser visualizados na Tabela 4. Os resultados obtidos pelos autores aplicando a
Equacao 42 podem ser vistos na Tabela 5.

Tabela 4: Comparagao dos resultados obtidos utilizando a Caixa delimitadora

Tamanho dos Grupos Total de individuos VP VN FN FP
3 6 2 3 1 0
5 10 1 5 4 0
10 20 5 8 5 2
20 40 18 3 2 17

O tamanho de cada grupo, autenticado ou intruso, varia conforme € mostrado na
Tabela 4. O total de individuos € a soma do tamanho desses dois grupos. Com o
aumento do numero de individuos, as faixas de intervalos aplicadas na Equacao 41
tendem a satisfazer um numero maior de individuos, aumentando o numero de falsos
positivos (FP).

Tabela 5: Comparagao dos resultados obtidos utilizando a Caixa delimitadora

Total de individuos Guillen et al. Reproducao
6 96.4% 83,4%

10 95.8% 60%

20 97.6% 65%

40 98.8% 52,5%

Os resultados obtidos utilizando a Equacao 42 sao apresentados na Tabela 5. A
Equacao 42 utiliza valores de falso negativos (FN) e falsos positivos (FP) apresentados
na Tabela 4.

Os resultados obtidos por Guillen, Padilla, Hernandez et al. (2009) aumentam com
o acréscimo de individuos, enquanto que os resultados obtidos na reproducao do ex-
perimento decaem com o aumento de individuos. Para a maioria dos algoritmos de
classificagcao, o aumento do numero de individuos faz com que a taxa de acertos caia.
Os valores percentuais de acerto obtidos com a reproducao estao dentro do espe-
rado. Em contrapartida os resultados dos autores aumentam proporcionalmente ao
aumento de individuos, apresentando um comportamento atipico de classificadores
conhecidos. Guillen, Padilla, Hernandez et al. (2009) nao fornecem maiores deta-
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lhes do banco de dados utilizado para segmentagcao das imagens, tao pouco das ca-
racteristicas de altura dos individuos, que podem contribuir para os altos resultados
obtidos.

4.1.2 Reproducao da técnica de figuras de movimento

A reproducao do experimento realizado por Yoo e Nixon (2011) pode ser feita di-
retamente utilizando o banco de dados capturado no presente trabalho, devido a apa-
rente semelhancga entre o modelo utilizado pelos autores - as figuras de movimento -
com o esqueleto composto pelas articulagdes rastreadas pelo sensor Kinect.

Os atributos foram extraidos dos exemplos de caminhadas do banco de dados
obtido para o presente trabalho da maneira apontada no Capitulo 3, Se¢ao 3.7.1.2. e
os resultados obtidos para cada grupo de individuos sao apresentados nas Tabelas 6,
7e8.

Tabela 6: Comparacao de 30 Individuos

K Yoo e Nixon Reproducao
1 96.7% 59.3%

3 93.3% 58.6%

5 96.7% 62%

Tabela 7: Comparacao de 60 Individuos

K Yoo e Nixon Reproducao
1 91.7% 45.8%

3 86.7% 46.8%

5 85.7% 47.1%

Tabela 8: Comparagao de 100 Individuos

K Yoo e Nixon Reproducao
1 84.0% 36.4%
3 80.0% 38.6%
5 82.0% 39.8%

Os valores de instancias classificadas corretamente (ICCs) obtidas por Yoo e Nixon
(2011) variam de acordo com o valor de K escolhido e tendem a diminuir conforme o
namero de individuos aumenta. Os valores de ICCs obtidos com a reproducao do
experimento refletem 0 mesmo comportamento com acuracias de menor valor. Uma
possivel justificativa para esse comportamento € que as figuras de movimento obtidas
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diretamente do sensor Kinect passaram pelo menor niumero de filtros possiveis, sem
a preocupagao de encaixar esse modelo em algum tipo de atributo, ao contrario das
figuras de movimento de Yoo e Nixon (2011) que sao extraidas visando a extracao dos
atributos escolhidos pelos autores.

Da mesma forma, a qualidade do caminhar humano no banco de dados SOTON
utilizado pelos autores € diferente da qualidade do caminhar capturado com o Kinect:
no SOTON o ambiente é controlado e as silhuetas sdo melhoradas até fornecerem
uma figura de movimento bem definida, o que nao ocorre com as capturas utilizando
o Kinect.

4.2 Ajuste dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Para escolher o algoritmo de aprendizado de maquina que melhor desempenhasse
a classificacao do maior numero de individuos e de todos os atributos escolhidos como
metodologia, foi executado o procedimento apresentado no Capitulo 3, Secao 3.6. A
Tabela 9 apresenta os melhores resultados para cada algoritmo, apresentando desta-
cado a configuracao escolhida para cada grupo de algoritmo. A Figura 54 apresenta
graficamente esses resultados.

Tabela 9: Configuracao dos algoritmos e melhores resultados obtidos

Algoritmo  Configuracao ICCs ICCs (%)
’ -H 43, -N 500 595 84,75%
MLP -H 48, -N 1200 595 84,75%
-H 48, -N 1800 595 84,75%
-H 48, -N 1900 595 84,75%
-K 2, -A LinearNNSearch ManhattanDistance, -I 598 85,2%
NN -K 3, -A LinearNNSearch ManhattanDistance, -I 602 85,75%
-K 4, -A LinearNNSearch ManhattanDistance, - 616 87,74%
-K 5, -A LinearNNSearch ManhattanDistance, -I 613 87,32%
-K Polinomial, -C 1,-D 1,-R 0.1,-G 0.0 366 52,2%
C-SVC -K Polinomial, -C 1,-D 1,-R 0.2, -G 0.0 366 52,2%
-K Polinomial, -C 1,-D 1,-R 0.3, -G 0.0 366 52,2%
-K Polinomial,-C 1,-D 1,-R 0.4, -G 0.0 366 52,2%
-K Polinomial, -N 0.7, -D 1,-R 0.9, -G 0.6 363 51,7%
MU-SVC -K Polinomial, -N0.7,-D1,-R1.0,-G 0.6 363 51,7%
-K Polinomial, -N 0.7, -D 1, -R 0.0, -G 0.7 363 51,7%
-K Polinomial,-N 0.7,-D 1,-R 0.1, -G 0.7 363 51,7%
-K Puk, -C 20.0, -0 3.0, -S 6.0 613 87,3%
SMO -K NormalizedPolyKernel, -C 50.0, -E 2.0 588 83,7%
-K RBFKernel, -C 100.0, -G 0.5 608 86,6%
-K PolyKernel, -C 100.0, -E 1.0 613 87,3%

O algoritmo e a configuracao escolhida foi k-NN com k = 4, por possuir maior
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ICCs por Algoritmo de Aprendizado
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Figura 54: Resultado dos ICCs por algoritmos de aprendizado de maquina utilizando
todos os atributos e 0 maior numero de individuos do conjunto.

nuamero de ICCs, 616 de 702 exemplos classificados corretamente, obtendo uma taxa
de acerto de 87,74%, como pode ser visto na Tabela 9. Embora a taxa de ICCs para
SMO seja muito proxima ao resultado obtido a configuracao escolhida para k-NN, o
tempo gasto para construir o modelo k-NN é inferior (menor que 1 segundo) ao tempo
gasto para construir o modelo usando SMO (maior que 60 segundos). Além do niumero
de ICCs ligeiramente maior, esse diferencial apontou a melhor configuracao e o algo-
ritmo k-NN foi escolhido como metodologia de classificacao do presente trabalho.

4.3 Resultados Utilizando os Atributos do Método Proposto

Utilizando o algoritmo e a configuracao escolhida, k-NN com &k = 4, Algoritmo de
busca LinearNNSearch com fungao de distancia ManhattanDistance e o peso igual a
1/distancia, foram classificados todos os datasets, e a principal escolha entre eles,
contendo todos os atributos. O ndmero de individuos classificados é 140, onde cada
individuo contém em média, 5 exemplos de caminhar, totalizando 702 exemplos. Os
resultados das taxas de ICCs sao apresentados na Figura 55.

Resultado do Método Proposto
Todos os Atributos 87.74%
Espaco-temporal [N 6.3%

Cinematico & Espaco-temporal G < 5%

Espago-temporal e Antropometria ; ; ; ; ; 86.2%
Cinematico e Antropometria : : : : : 84.2%
Antropometria 85.47%
Cinematicos : : 1 47.2%

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
ICCs (%)

Figura 55: Resultado dos ICCs utilizando k-NN (k=4) por datasets com diferentes
atributos e o método proposto (todos os atributos).
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O uso da antropometria combinada aos atributos do caminhar humano apresenta
um aumento no numero de ICCs em comparagao a estes datasets usados indivi-
dualmente. De fato, o uso de atributos cinematicos ou espaco-temporais individual-
mente, para um grande numero de individuos, mostrou-se impraticavel, com taxas
equivalentes a 47.2% e 6.3% respectivamente. Atributos espaco-temporais combina-
dos com atributos antropométricos apresentam o maior ganho do ponto de vista da
classificagao por antropometria, chegando a um resultado de 86.2% de ICCs, préximo
a classificagao com todos os atributos, 87,74%.

Ao aplicar um recurso de selecao de subconjunto baseado em correlacao (HALL,
1998), de um total de 80 atributos antropométricos e do caminhar humano, foram se-
lecionados 14 atributos. O nimero de instancias classificadas corretamente utilizando
esses 14 atributos, para os 140 individuos, foi de 87.6%, apenas 0.1 pontos abaixo da
taxa de ICCs utilizando todos os atributos. A Tabela 10 mostra os atributos seleciona-
dos e a mudancga de acuracia quando o atributo € removido.

Tabela 10: Atributos selecionados através da selecao de subconjunto baseado em
correlacao e o quanto remover cada um destes atributos afeta a taxa de ICCs, em
pontos percentuais.

Atributo ICCs(%) Mudanca(%)
Tamanho da passada (ciclo) 83,1% -4,64%
Pé direito 84,0% -3,74%
Mao direita 84,7% -3,04%
Pescoco 85,0% -2,74%
Coluna superior 85,7% -2,04%
Ombro direito 85,8% -1,94%
Quadril esquerdo 85,8% -1,94%
Altura 86,1% -1,64%
Perna direita 86.3% -1,44%
Picos altos do tornozelo esquerdo 86,9% -0,84%
Antebraco esquerdo 87,0% -0,74%
Fémur direito 87,0% -0,74%
Perna esquerda 87,1% -0,64%
Fémur esquerdo 87.74% 0.0%

Entre os 14 atributos selecionados, 12 sao antropométricos e apenas 2 relaciona-
dos ao caminhar humano: tamanho da passada (ou tamanho do ciclo de caminhar)
e a média dos picos altos do tornozelo esquerdo. Isso reforca a ideia de que atribu-
tos do caminhar humano estao correlacionados com atributos antropométricos mas
menos confiaveis para identificacdo. Contudo, o atributo que causa maior queda de
acuracia ao ser retirado € um atributo do caminhar humano: o tamanho da passada
(ou tamanho do ciclo de caminhar).
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A selecao de atributos mostra que nem todos os atributos sao importantes, mas
uns sao mais necessarios do que outros. Quando € preciso selecionar apenas alguns
atributos, a avaliacao executada mostra que ao menos o tamanho do ciclo e alguns
atributos antropométricos sao necessarios para uma melhor classificacao.

4.3.1 Efeito da Divisao por Numero de Individuos

A partir do numero total de individuos selecionados para as classificagoes, foram
gerados grupos com diferentes niumeros de individuos, variando de 5 em 5 individuos.
Para cada grupo, 10 grupos distintos foram classificados e a mediana das instancias
classificadas corretamente sao apresentadas na Figura 56. A Figura 57 apresenta
detalhes da classificacao dos datasets contendo atributos antropométricos cujos re-
sultados apresentaram-se muito proximos.
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Figura 56: Mediana dos ICCs de cada grupo de individuos.
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Figura 57: Mediana dos ICCs de cada grupo de individuos para datasets contendo
atributos antropométricos.

Para classificagao de individuos com datasets que utilizam sé caminhar humano
(atributos espacgo-temporais e cinematicos), o tamanho maximo do grupo ou namero
maximo de individuos a serem classificados é aproximadamente 50, como mostra a
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Figura 56. A partir de 50 individuos, o numero de ICCs comega a decair chegando a
valores préoximos a 50% com 140 individuos. A utilizacao de atributos antropométricos
aumenta o numero de ICCs possibilitando a classificagao de um maior numero de
individuos, mantendo as taxas de acertos muito proximas com um decaimento suave.

4.4 Exploracao do Numero de Quadros e Ciclos de Caminhar

O dataset de individuos capturados é constituido de 5 a 6 exemplos de caminha-
das para cada pessoa. Cada exemplo de caminhada possui um numero diferente de
quadros capturados, variando de 300 a 1000 quadros por captura e de 2 a 23 ciclos
de caminhar. As Figuras 59 e 58 mostram a distribuicao dos quadros e ciclos por
numero de exemplos. A partir desta distribuigao foi possivel obter a faixa de quadros
e ciclos com o maior niumero de exemplos para analise da quantidade de quadros e
ciclos necessarios para classificar corretamente.
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Figura 58: Histogramas com numero de exemplos de caminhar distribuidos por
namero de vales altos e por ciclos.

Para isolar quadros de caminhar, foi analisada a distribuicao dos quadros captu-
rados por caminhada, como mostra o histograma da Figura 59. O maior nimero de
exemplos de caminhada possuia em comum aproximadamente 400 quadros. Dos 706
exemplos, 697 caminhadas podiam variar de 1 a 400 quadros sem perda de individuos.
Foram entao extraidos os parametros antropométricos - medidas dos segmentos do
corpo e altura - para cada subgrupo de numero de quadros, de 1 a 400, aplicando o
algoritmo k-NN com a configuracao utilizada no presente trabalho. A Figura 60 mostra
0 numero de acertos em percentagem para cada subgrupo.

Para isolar ciclos de caminhar, foi utilizado o conjunto de angulos do joelho direito
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Distribuicao de Quadros Capturados
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Figura 59: Histograma com numero de exemplos de caminhar distribuidos por niumero
de quadros capturados.
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Figura 60: Resultados das instancias classificadas corretamente (ICCs) utilizando atri-
butos de antropometria por grupos de numeros de quadros capturados.
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dos individuos e obtido o conjunto de vales altos a partir da técnica de gradientes,
descrita no Capitulo 7, Secao 7.3. Cada quadro que contém um vale alto foi usado
para marcar o inicio ou o fim de um ciclo de caminhar, como ilustra a Figura 58. A
densidade de exemplos por nimero de vales altos € ilustrado na Figura 58 (a).

A analise de ciclos de caminhar consistiu em separar individuos com um namero
minimo de exemplos que possuissem de 1 até 10 ciclos de caminhar. Para cada in-
dividuo, foram separados 4 exemplos onde cada um possui até 10 ciclos por exemplo,
totalizando 196 exemplos de 49 individuos distintos.

Para obter o numero de ciclos de cada exemplo de caminhada foram separados os
vales altos dos angulos descritos pelo joelho direito. Os quadros que contém os vales
altos foram armazenados e usados como marcadores de ciclos. Para cada numero
de ciclos, foram calculados os atributos de caminhar humano cinematicos e espago-
temporais e posteriormente submetidos ao algoritmo de aprendizado de maquina es-
colhido para os experimentos. Juntamente com os atributos de caminhar humano, foi
avaliado também o uso de antropometria com a unidade de ciclo. Os resultados séo
apresentados na Figura 61.
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Figura 61: Numero de instancias classificadas corretamente (ICCs) para diferentes
nameros de ciclos.

Na anélise por numero de ciclos, os datasets que importam sdo aqueles que
contém atributos do caminhar humano. Os outros datasets foram mantidos para uma
comparacao com numero de quadros. O dataset que combina todos os atributos do
caminhar humano apresentou um aumento no numero de ICCs a partir de 10 ciclos. O
uso de atributos antropométricos em conjunto possibilita melhores resultados a partir
de 5 ciclos de caminhar capturados.

Ja na exploragao por niumero de quadros capturados, & possivel observar pela Fi-
gura 60 que 20 € o niumero minimo de quadros necessarios a serem capturados de
um individuo em frente ao sensor Kinect, para uma classificagao com altas acuracias,
utilizando apenas atributos antropométricos. Isso significa que um individuo necessita
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ao menos de 1 segundo em frente ao sensor Kinect para que seja classificado corre-
tamente, ja que o mesmo sensor captura até 30 quadros por segundo. Os resultados
exibidos na Figura 60 mostram também que de 100 a 400 quadros, o numero de ICCs
parece estabilizar sem grandes modificagcoes, indicando que muitos quadros nao sao
extremamente necessarios para bons resultados utilizando antropometria.

4.5 Comparacao com Resultados de Métodos Estado-da-Arte

Os principais resultados obtidos com o método apresentado neste trabalho foram
comparados com as metodologias apresentadas em Yoo e Nixon (2011), estado da
arte em extracdo de parametros do caminhar humano baseado em modelo e as me-
todologias apresentadas em trabalhos recentes que também utilizam o Kinect para
extrair o modelo de caminhar. O primeiro trabalho que utiliza o Kinect € uma técnica
livre de modelo, proposta por Hofmann, Bachmann e Rigoll (2012) e apresentada na
Secao 3.2.5; os DGHEIs. Em seguida é comparado com a metodologia proposta por
Munsell et al. (2012) e finalmente com o trabalho de Preis, Kessel e Werner (2012).

4.5.1 Figuras de movimento de Yoo e Nixon

Em Yoo e Nixon (2011), utilizando o método de extracao de parametros apresen-
tado na Secao 3.1.2, no banco de dados SOTON citado na Secao 2.2.5, os autores
obtiveram como parametros do caminhar humano: altura do corpo, duragédo do ciclo
de caminhar, tamanho da passada, velocidade, média dos angulos das articulacoes,
variacao dos angulos dos quadris, o coeficiente de correlacdo entre os angulos es-
querdo e direito da perna, e as coordenadas centrais do ciclograma quadril-joelho. A
Figura 62 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos por Yoo e Nixon
(2011), utilizando o algoritmo de aprendizado k-NN com k=1 e diferentes nimeros
de individuos, comparado com o método proposto no presente trabalho, utilizando o
mesmo numero de individuos e configuracao do algoritmo k-NN proposta.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para as instancias classificadas cor-
retamente (ICCs) por Yoo e Nixon (2011) e os resultados obtidos de ICCs através do
método proposto neste trabalho, para 0 mesmo ndmero de pessoas.

Tabela 11: Comparagao entre as metodologias

No. de pessoas Yoo e Nixon Metodologia proposta
30 96.7% 94.0%
60 91.7% 91.4%
100 84.0% 89.4%

E possivel observar pelo grafico apresentado na Figura 62 que para um nimero
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Figura 62: Resultados obtidos por Yoo e Nixon (2011) e resultados obtidos pelo
método proposto: ICCs apresenta o nUmero de instancias classificadas corretamente
para o0 mesmo numero de individuos.

pequeno de pessoas, a metodologia de Yoo e Nixon é superior ao método proposto
neste trabalho, atingindo 96.7% de ICCs contra 94% de ICCs do presente trabalho. Em
contrapartida, conforme o nimero de pessoas aumenta, o ICC cai de forma brusca,
atingindo 84%, diferentemente do resultado apresentado no presente projeto, que de-
cai para 89.4%. Para um maior nUmero de pessoas, 0 método proposto apresenta-
se superior ao de Yoo e Nixon (2011) e mantém-se dessa forma com o aumento de
individuos, como pode ser visto na Figura 56. Deve-se considerar também que as
diferengas entre as metodologias para 30 e 60 pessoas nao ultrapassam 5%.

4.5.2 DGHEIs

O DGHEIls € um método livre de modelo apresentado na Secao 3.2.5 e introduzido
por Hofmann, Bachmann e Rigoll (2012). A partir desse método, os autores extrairam
histogramas de gradientes para caracterizar cada individuo, em um universo de 176
pessoas, classificando com o algoritmo nearest-neighbor e distancia euclidiana. Os
ICCs obtidos com os DGHElIls sao apresentados na Tabela 12 e na Figura 63.

Embora o nimero de individuos utilizados no dataset de Hofmann, Bachmann e
Rigoll (2012) seja ligeiramente superior ao utilizado no presente trabalho, os resultados
apresentados na Figura 57 na Secao 4.3.1 mostram que existe pouca variagdo com
o aumento de individuos, possibilitando equiparar os resultados obtidos quando um
mesmo numero de individuos fosse classificado. Para isso, foi aplicada uma curva de
tendéncia utilizando uma fungao logaritmica que mais se adapta a curva com ICCs de
todos os atributos para diferentes tamanhos de grupos de individuos, apresentado na
Figura 56.

Segundo o grafico da Figura 64, obteve-se a tendéncia da curva até 176 individuos
com uma taxa de ICCs em pontos percentuais alcangados de aproximadamente 85%,
possibilitando observar um resultado semelhante ou superior do método proposto



90

apresentado neste trabalho aos resultados obtidos por Hoffmann, Bachmann e Rigoll
(2012) com o método dos DGHEIs.

Tabela 12: Comparacao entre as metodologias

Método No. de Individuos ICCs
DGHEIs 176 81.0%
Proposto 140 87.7%
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Figura 63: Numero de ICCs em pontos percentuais para a classificacdo utilizando o
método proposto, com 140 individuos, e 0 método DGHEIs, com 176 individuos.
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Figura 64: Aplicacao de uma funcgao logaritmica préxima a curva de ICCs obtida para
todos os atributos do método proposto possibilita acompanhar um possivel resultado
com até 176 individuos.

4.5.3 Outras metodologias utilizando o Sensor Kinect

Nos trabalhos de Munsell et al. (2012) e Preis et al. (2012), sao utilizados pe-
qguenos bancos de dados com até 10 individuos compostos com o modelo de esque-
leto retornado da NUI Skeleton API. Munsell et al. (2012) utilizaram atributos antro-
pométricos juntamente com as rotagdes de todas as articulagdes, os quais os autores
chamam de “atributos de movimento”. Em Preis et al. (2012), utilizam os atributos
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antropométricos como altura, tamanho das pernas, bragos e coluna, juntamente com
atributos espago-temporais de velocidade e tamanho do passo. Classificam esses
atributos utilizando alguns algoritmos, cujos principais sao C4.5 e Naive Bayes. Os
melhores resultados obtidos pelos autores foram comparados com os resultados ob-
tidos no método proposto neste trabalho, e podem ser visualizados na Tabela 13 e
Figura 65.

Tabela 13: Comparacao entre as metodologias

Método No. de Individuos ICCs

Munsell et al. 10 90.0%
Preis et al. 9 91.0%
Proposto 10 98.0%

Comparacgao entre Metodologias
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Método proposto
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Figura 65: Percentual de ICCs para a classificacao de 10 individuos, comparando o
método proposto com o resultado obtido em Munsell et al.(2012) e Preis et al. (2012).

Os resultados obtidos com outras metodologias utilizando o sensor Kinect sao in-
feriores ao do método proposto e nao fornecem resultados com um nimero maior de
individuos para uma melhor comparacao.

4.6 Resultados Acessorios

As secdes seguintes apresentam a classificagao de individuos por antropometria e
caminhar humano explorando a classificagdao por género e indice de massa corporal
(IMC).

4.6.1 Classificacao por género

Foi explorado no presente trabalho a classificagao de individuos de acordo com seu
género, utilizando os atributos por grupos, apresentados na Se¢ao 3.5. Dos datasets
de 140 individuos, foram separadas 44 mulheres com 109 exemplos e 44 homens com
112 exemplos, totalizando 221 exemplos de 88 pessoas, gerando dois grupos distintos
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“g1” e “g2”, com total de 44 pessoas cada e 22 pessoas para cada género. Os dois
grupos, “g1” e “g2”, foram classificados como treino e teste e logo apds, invertidos,
gerando dois resultados distintos. No final do processo a média dos ICCs obtidos foi
calculada.

Utilizando k-NN com a configuragao da metodologia proposta, o numero de
instancias corretamente classificadas (ICCs) para um total de 221 exemplos é apre-
sentado na Tabela 14. A Tabela 15 mostra o numero de exemplos corretamente clas-
sificados como feminino e como masculino (diagonal principal), para a combinacao
dos grupos “g1” como treino e “g2” como teste. Igualmente, a Tabela 16 mostra os
exemplos classificados para a combinagao contraria, “g2” como treino e “g1” como
teste.

Tabela 14: Classificagao por Género

Dataset g1-g2 (%) g2-g1 (%) Média (%)
Cinematico 73.3 72.3 72.8
Antropometria 81.4 78.7 80.0
Cinematico e Antropometria 76.9 84.6 80.7
Cinematico e Espago-temporal 79.6 74.2 76.9
Antropometria e Espaco-temporal  82.3 80.5 81.4
Espacgo-temporal 71.0 75.1 73.0
Todos os atributos 80.9 85.0 83.0

Tabela 15: Matriz de confusao g1-g2 para todos os atributos

Feminino Masculino + Classificado como
96 13 Feminino (109 exemplos)
29 83 Masculino (112 exemplos)

Tabela 16: Matriz de confusao g2-g1 para todos os atributos

Feminino Masculino + Classificado como
90 20 Feminino (109 exemplos)
13 98 Masculino (112 exemplos)

E possivel observar que os diferentes resultados para os diferentes tipos de data-
sets sao melhores que 50%, podendo ser utilizados em conjunto ou separados para
identificar com acuracia razoavel o género do individuo.

4.6.2 Classificacao por indice de massa corporal (IMC)

A possibilidade de se classificar um exemplo de caminhar humano através do
indice de massa corporal (IMC) também foi explorado neste trabalho. O IMC é um
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indice simples de massa corporal (peso) por altura que é comumente utilizado para
classificar as pessoas adultas abaixo, acima e muito acima (obesidade) do peso ideal.
As caracteristicas de IMC do dataset capturado foram descritas no Capitulo 3, Secao
3.2.2, totalizando 112 individuos com informacdes de massa corporal. A distribuicao
do IMC dos individuos pode ser vista na Figura 43.

Das quatro categorias; saudaveis, sobrepeso, obesos e magros, foram criadas
trés classes correspondentes a exemplos de pessoas “Saudaveis”, “Sobrepeso-ou-
Obesos” e “Magros”, devido a grande maioria dos exemplos pertencerem a pessoas
saudaveis, € 0 menor numero de exemplos corresponde aos grupos de sobrepeso
e obesidade. Dessa forma, grupos distintos com exemplos para as 3 classes foram
agrupados em “imc1” e “imc2”, com 20 exemplos para cada classe em cada grupo.

Utilizando o algoritmo k-NN e os parametros escolhidos na metodologia proposta,
foi utilizado o grupo “imc1” como treino e “imc2” como teste e, logo apds, a combinagao
inversa. Com a aplicacao destes dois métodos foram obtidos os valores de ICCs para
cada combinacao, apresentados na Tabela 17.

Tabela 17: Classificacdo por indice de Massa Corporal

Dataset imc1-imc2 (%)  imc2-imc1 (%)  Média (%)
Cinematico 41.6 45 43.3
Antropometria 23.8 33.8 28.8
Cinematico e Antropometria 31.6 43.3 37.5
Cinematico e Espaco-temporal 40 45 42.5
Antropometria e Espaco-temporal 25 48.3 36.6
Espago-temporal 51.6 53.3 52.5
Todos os atributos 26.6 46.6 36.6

As matrizes de confusao para as combinagoes de treino e teste imc1-imc2 e imc2-
imc1 pode ser visualizadas nas Tabelas 18 e 19. A diagonal principal mostra os ver-
dadeiros positivos para as classes de IMC utilizadas.

Tabela 18: Matriz de confusao imc1-imc2 para atributos espago-temporais

Sobrepeso/Obeso Saudavel  Magro + Classificado como

11 9 0 Sobrepeso/Obeso (20 exemplos)
5 9 6 Saudavel (20 exemplos)

4 5 11 Magro (20 exemplos)

A classificagao por IMC apresentou resultados acima de 30% em datasets que
utilizam atributos do caminhar humano, enquanto que atributos antropométricos nao
sao relevantes para a classificacao por IMC. O dataset Espaco-temporal teve o melhor
desempenho.
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Tabela 19: Matriz de confusao imc2-imc1 para atributos espago-temporais

Sobrepeso/Obeso Saudavel  Magro + Classificado como

8 4 8 Sobrepeso/Obeso (20 exemplos)
5 10 5 Saudavel (20 exemplos)

0 6 14 Magro (20 exemplos)

4.7 Publicacoes

A metodologia apresentada resultou na publicacao dos seguintes trabalhos em
conferéncias internacionais:

1. Towards skeleton biometric identification using the microsoft kinect sen-
sor, 28th Annual ACM Symposium On Applied Computing - ACM SAC 2013
(Qualis A1), onde foram publicados os primeiros experimentos com atributos an-
tropométricos utilizando poucos individuos.

2. Anthropometric and human gait identification using skeleton data from Ki-
nect sensor, 29th Annual ACM Symposium On Applied Computing - ACM SAC
2014 (Qualis A1), onde foram publicados resultados utilizando atributos antro-
pométricos e cinematicos, com o banco de dados criado no presente trabalho.

3. Full Body Person Identification Using the Kinect Sensor, 26th IEEE Interna-
tional Conference on Tools with Artificial Intelligence - ICTAIl 2014 (Qualis A2),
onde toda a metodologia proposta no presente trabalho foi publicada.



5 CONCLUSAO

Foi apresentado neste trabalho uma introducdo aos sistemas biométricos que uti-
lizam antropometria e 0 caminhar humano como caracteristicas biolégicas para a
identificacao e distincao de individuos. Metodologias para extracao de parametros do
caminhar, baseada em modelo e livre de modelo, também foram enunciadas, assim
como 0s principais bancos de dados do caminhar humano.

Com base nessas metodologias, foi proposto o uso do sensor Microsoft Kinect para
simplificar as etapas de segmentacao de imagem, visdo computacional e obtengao de
um modelo de “esqueleto” ou figura de caminhar para a extragcao de caracteristicas an-
tropomeétricas, espaco-temporais e cinematicas de sequéncias de quadros capturados
de individuos caminhando.

A partir da captura de 164 pessoas caminhando em frente ao sensor Kinect,
que povoaram o banco de dados do caminhar apresentado neste trabalho, foi pro-
posta uma metodologia composta de filtragem e selecao de individuos, extracao de
parametros antropométricos e parametros do caminhar humano, espaco-temporais e
cinematicos, que combinados ou individualmente, compuseram 6 datasets distintos
para classificacao de pessoas.

O dataset com todos os atributos e com o maior numero de individuos e exemplos
foi entdo usado para treinar algoritmos de aprendizado de maquina e suas eficacias
em classificar cada individuo foram avaliadas. O algoritmo que teve o melhor desem-
penho foi entdo utilizado em todas os outras classificagoes feitas neste trabalho. Os
algoritmos considerados foram: k-Nearest Neighbor, Multilayer Perceptron e Support
Vector Machines (SVM). O algoritmo k-Nearest Neighbor obteve o maior desempenho,
seguido do algoritmo Support Vector Machines. O primeiro, além de apresentar o me-
lhor desempenho, supera o segundo também na rapidez de execugao e quantidade
de memdéria consumida durante o processo.

Os experimentos realizados neste trabalho também levaram em consideracao o
numero de individuos do grupo classificado: Atributos cinematicos, relacionados ao
caminhar humano tendem a diminuir o nimero de instancias corretamente classi-
ficadas com o aumento de individuos. Atributos espago-temporais nao devem ser
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utilizados separadamente dos cinematicos e os resultados mostram que ambos au-
mentam sua taxa de ICCs quando utilizados em conjunto. Atributos antropométricos
tendem a se manter mesmo com o aumento de individuos no grupo e quando utili-
zados juntamente com outros atributos também apresentam uma melhora, sendo a
melhor combinacao o dataset “Todos os atributos” seguido do dataset “Antropometria
e espago-temporal”.

As unidades principais para cada sistema biométrico também foram analisadas:
para antropometria, foram agrupados os resultados das classificagdes de acordo com
o numero de quadros capturados de um individuo. Os resultados mostram que o
numero de ICCs é proporcional ao niUmero de quadros utilizados, sendo necessario,
no minimo, 10 quadros para iniciar uma classificagao com mais de 60% de acertos.
Para o caminhar humano, o niumero de ciclos de caminhar capturados em uma cami-
nhada também influencia no nimero de ICCs. Quanto mais ciclos de caminhar, me-
lhor os atributos propostos parecem se comportar. Atributos antropométricos também
foram considerados quando testados com numero de ciclos, para saber quando se é
possivel utilizar antropometria usando o ciclo como unidade basica. O nimero minimo
de quadros contidos em um ciclo ja proporciona uma taxa de ICCs de 65%.

Além disso foi possivel classificar os exemplos por género e por indice de massa
corporal (IMC). A classificagao por género apresentou resultados satisfatorios utili-
zando a metodologia proposta com todos os atributos. Atributos de caminhar hu-
mano quando utilizados individualmente apresentaram taxas de ICCs relativamente
aceitaveis, considerando o numero de individuos, em comparacao com a identificacao
por mesmo numero de individuos. A classificacao por IMC apresentou um resultado
abaixo do esperado para atributos cinematicos e dentro do esperado para atributos
antropomeétricos, ja que nao tem influéncia direta com a massa corporal da pessoa.

Os resultados foram comparados diretamente com trabalhos estado-da-arte em
caminhar humano, que possuem metodologias diferentes das propostas neste tra-
balho. A primeira comparagao foi utilizando o banco de dados criado com métodos
aplicados em bases do caminhar diferentes das obtidas com o sensor Kinect. A ou-
tra comparacao deu-se comparando diretamente os resultados obtidos em trabalhos
estado-da-arte e que também utilizam o sensor Kinect na captura do caminhar, com
0s obtidos no presente trabalho.

A partir dessa comparacao foi possivel entender que o desempenho da
classificacao dos atributos esta diretamente relacionada ao banco de dados utilizado
e a metodologia de extracao desse atributos do caminhar. Os resultados obtidos uti-
lizando a base de dados criada no presente trabalho com essas outras metodologias
nao foram satisfatérios, indicando diferengas influenciaveis na maneira que o cami-
nhar humano € armazenado. Contudo, considerando que o uso do sensor Kinect é
uma simplificagao que diminui o custo de segmentacao e extragao de modelos do
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caminhar de videos e os resultados obtidos com a metodologia proposta comparada
aos métodos estado-da-arte sdao superiores ou semelhantes, a utilizagao do que foi
proposto é relativamente viavel, quando se busca rapidez, baixo custo e simplicidade.

De acordo com os resultados obtidos a partir do objetivo do presente trabalho, de
analisar a viabilidade do uso do sensor Microsoft Kinect 360 (MICROSOFT, 2011) em
sistemas biométricos, foi possivel concluir que:

1. Sistemas que utilizam apenas os parametros espaco-temporais e cinematicos do
caminhar humano apresentados na presente metodologia: O grupo classificado
nao deve ultrapassar 50 individuos e € necessario capturar um ndmero grande
o suficiente de ciclos de caminhar (a partir de 10). Para esse tipo de captura, o
sensor deve acompanhar algum dispositivo que permita o individuo permanecer
mais tempo caminhando dentro de sua faixa de alcance.

2. Para aplicagoes que utilizam apenas antropometria como biometria: O numero
de individuos do grupo classificado pode aumentar consideravelmente, respei-
tando o numero minimo de 20 quadros capturados por individuo.

3. A combinacao dos dois tipos de biometria: Deve levar em conta as observacoes
apontadas para cada tipo de biometria, podendo diminuir o numero de ciclos
capturados para a obtengao dos parametros do caminhar humano.

4. Aspectos do funcionamento do sensor Kinect 360: A distancia do individuo cap-
turado de no maximo 3 metros deve ser respeitada, o ambiente de captura deve
ser interno com iluminacao natural controlada ou artificial.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta podem ser considerados pro-
missores quando a intencdo é a elaboracdo de um sistema rapido de deteccao de
individuos, iniciando com a detecg¢ao da pessoa do video, segmentacao de um mo-
delo e extragao de atributos antropométricos e do caminhar. Sistemas biométricos
que utilizam face, iris € voz ndo sao aplicaveis quando nao é possivel proximidade ou
contato com a pessoa. A biometria por face apresenta problemas em relagao aos re-
cursos utilizados para escondé-la, como mascaras simples ou complexas, balaclavas,
bonés, ou simplesmente nao mostrar o rosto para nenhuma camera.

Até a conclusao deste trabalho ndo ha conhecimento de nenhum trabalho que ava-
lie a capacidade de um individuo mascarar seu caminhar para gerar um falso negativo
ou imitar um caminhar conhecido para gerar um falso positivo, mas supondo que o
mesmo consiga esconder qualquer padrao na maneira que caminha, a antropometria
€ um forte candidato no auxilio do reconhecimento biométrico.

Como trabalhos futuros, é proposto a investigacdo de outros parametros ci-
nematicos relevantes, bem como outros descritores que traduzam esses parametros
em melhores atributos para a classificagao dos individuos. Além disso, testes com o
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uso de novas versoes do sensor Microsoft Kinect, como o Kinect para Windows Versao
2 (MICROSOFT, 2014) que aprimora alguns aspectos da versao utilizada no presente
projeto: precisao, responsividade, camera colorida com melhor resolugao (1080p), 25
articulagbes para até 6 individuos rastreados com maior precisdo, ao mesmo tempo
(MICROSOFT, 2014). Finalmente, trabalhos futuros deverao investigar a tolerancia do
sistema biométrico que utilize caminhar humano quanto a fraudes: mascarar ou mudar
um caminhar e reproduzir um caminhar existente.

Ficam registrados no presente trabalho os agradecimentos ao Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico - CNPQ - processo 477937/2012-8.
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