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Resumo

Pretende-se com este trabalho fazer uma introduc¢do ao que tem vindo a ser realizado no dominio do
seguimento e analise de movimento recorrendo a visio computacional.

Assim no primeiro capitulo deste relatério faremos referéncia aos varios tipos de movimento e
analisaremos as fases que compoem um sistema comum de captura e analise de movimento,
descrevendo sucintamente alguns trabalhos realizados nesta area.

Seguidamente, no segundo capitulo, faremos uma apresenta¢ao mais detalhada da area do seguimento e
analise de movimento humano de corpo inteiro; nomeadamente, no reconhecimento da pose e do
reconhecimento do andar e de gestos.

Finalmente, no terceito e ultimo capitulo, daremos énfase a andlise de imagem médica e

exemplificaremos, sumariamente, algumas das suas aplicagoes.

Abstract

With this work we intend to introduce what has been done in the domain of tracking and motion
analysis by using computational vision.

Therefore in the first chapter of this report we will refer the various types of motion, and analyse the
steps that compose a general system of movement capture and analysis, by succinctly describing some
works done in this field.

Then, in the second chapter we will do a more detailed study about the area of human entire body
tracking and motion analysis; namely, in pose recognition and in the recognition of gait and gestures.
Finally, in the third and last chapter, emphasis will be given to the medical images analysis and we will

summarily exemplify some of its applications.
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Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

1. Introducédo a Analise de Movimento

A analise de movimento por visdo computacional tem vindo a desenvolver-se ao longo dos dltimos
anos, nomeadamente nos dominios da analise de movimento do corpo humano e de estruturas em
imagem médica, que constituem duas das areas mais activas da visdo computacional [Kambhamettu,
1994], [Baumberg, 1995], [Gavrila, 1999], [Tavares, 2000].

O interesse na analise de movimento nao é surpreendente, uma vez que do ponto de vista técnico este
dominio ¢ rico e desafiante, pela necessidade de segmentar, seguir e analisar estruturas que muitas vezes
se alteram em termos de topologia, que geralmente envolvem movimento do tipo nio rigido e
frequentemente sofrem oclusio parcial ou até mesmo total [Gavrila, 1999]. Os recentes avangos
tecnologicos, também contribuiram para a evolucio neste dominio, ao ser permitida a captura,
transferéncia e processamento de imagens em tempo real em sistemas de hardware cada vez mais usuais.

A andlise do movimento do corpo humano tem vindo a ser motivada pela vantagem de melhorar a
interaccio homem/maquina em diversas aplicacdes, tais como: a analise do desempenho atlético (ver
por exemplo [Pers, 2002]), em circuitos de vigilancia [Cucchiara, 2000], animagées em realidade virtual
[Gleicher, 1999], diagndsticos e estudos clinicos [Mcinerney, 1996], [Lakany, 1999], [Tavares, 2000],
[Correia, 2001], [Moeslund, 2001], [Aggarwal, 1999]. A maior parte do trabalho desenvolvido no
dominio de analise de movimento humano ¢é, normalmente, inserido na area de seguimento de sujeitos
e estimativa da sua pose [Moeslund, 2001].

A analise de movimento por visdo computacional, também pode ser utilizada na area biomédica para
realizar, por exemplo, o estudo do movimento do coragao e do pulmao [Mcinerney, 1996], ou analisar o
fluxo sanguineo no sentido de fazer a triagem de pacientes e determinar a extensao das lesdes cardfacas
existentes [Tavares, 2000].

Algumas das aplicagdes praticas que exemplificam a utilizagao de imagens variaveis ao longo do tempo
serdo a analise do trafego automovel, a previsio das condigdes atmosféricas através do movimento das
nuvens, o estudo do movimento dos labios para a sua leitura, ou a analise das deformagées de materiais.
Mas a analise de movimento usando visao computacional também pode ser utilizada noutros dominios,
como por exemplo, para acelerar o estudo comportamental das abelhas, uma tarefa tida até entio como
ardua e demorada [Feldman, 2003].

A anilise do movimento ¢ fundamentada, por exemplo, por estudos psicolégicos que indicam que o
movimento ¢ um mecanismo de agrupamento visual primario; enquanto que a capacidade de detectar
objectos a partir de caracteristicas bidimensionais como a cor, textura ou forma parece desenvolver-se

posteriormente [Spelke, 1994].
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Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

11 Classificacdo do Movimento

Comummente, o movimento diz-se rigido se a distancia entre quaisquer dois pontos do objecto ¢é
preservada, isto ¢, o objecto nao estica nem dobra, sendo preservadas a curvatura média e a curvatura
Gaussiana da superficie [Tavares, 2000].

A hipétese de movimento rigido falha em numerosas situagdes de analise de movimento, uma vez que
muitos objectos da vida real ndo sdo rigidos; na verdade, todos os objectos sao mais ou menos
deformaveis. Por exemplo as arvores balancam, o papel dobra-se, a roupa amarrota-se, etc.
[Kambhamettu, 1994].

O movimento nio rigido pode ser classificado de diversas formas; ver por exemplo [Kambhamettu,
1994]. Neste trabalho, utilizamos a classificacdo utilizada em [J] Wang, 2003], segundo a qual o
movimento nao rigido pode ser articulado, elastico ou fluido. O movimento articulado ocorre se as
partes rigidas de um objecto se movem independentemente das restantes. De acordo com a
caracterizagdo dos tipos de movimento supracitada, a maior parte do movimento do corpo humano é
nao rigido e rigido por partes, sendo por isso geralmente classificado como articulado. O movimento
elastico caracteriza-se pelo movimento nao rigido com algum grau de continuidade e suavidade, como
sera o exemplo do movimento do coragao, o acenar de um lengo, o dobrar de uma folha de metal, onde
a forma do objecto deforma segundo determinadas restricoes. O movimento fluido é um movimento
nao rigido que nao satisfaz a restricio de continuidade, podendo envolver variagdes topoldgicas e

deformacdes turbulentas [Tavares, 2000].

1.2 Captura de Movimento

Dada a variedade de aplicagdes da analise de movimento, sio inumeras as técnicas de captura que
podem ser utilizadas. Assim, para cada aplicacio podem ser escolhidas as técnicas que melhor se
coadunam as restri¢oes e necessidades especificas da area.

Mas de uma forma geral, pode-se considerar que os tipos de imagens utilizados sao gerados pela
combinacao de uma fonte de iluminacdao com a reflexao e absor¢ao de energia por parte dos elementos
da cena que sio visualizados [R Gonzalez, 2003]. Os termos “iluminagao” e “cena” referidos sao bem
mais gerais do que uma fonte de luz visivel que ilumina uma cena 3D comum. Por exemplo, a
fluminacdo podera ser oriunda de uma fonte de energia electromagnética tal como um radar,
infravermelho ou raio-X; ou entio de fontes menos comuns como #/trasons ou PET’s (Positron Emission
Tumography). De modo similar, os elementos da cena podem ser objectos familiares, ou também
poderio ser moléculas, rochas ou estruturas do cérebro humano. Dependendo da fonte de luz, a
energia de iluminagao ¢ reflectida ou transmitida pelos objectos.

Por exemplo, na monitorizagio de insectos podem ser incluidos dispositivos Opticos e
optoelectronicos, camaras, identificagdo por radio-frequéncia, radio-telemetria, etc. Estas técnicas

podem ser utilizadas para gravar e analisar o movimento em tuneis de vento. Ainda neste dominio,
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Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

também se pode recorrer a imagens aéreas ou por satélite, por exemplo para deduzir as alteragdes na

distribuicao da populagdao em algumas espécies migratorias de insectos [Reynolds, 2002].

1.21 Estrutura de um Sistema de Processamento de Imagem

Um sistema tipico utilizado para processamento de imagens de caracter geral, comega pela captagao por
parte de um dispositivo fisico (sensor) de energia radiada pelo objecto que se pretende visualizar. Os
dados recolhidos pelo sensor sao de seguida convertidos por um digitalizador num formato digital. O
tratamento dos dados ¢ feito por intermédio de um computador cujo soffware executa tarefas especificas,
e a exibicao dos dados ¢ feita através de monitores [R Gonzalez, 2003].

Independentemente do contexto do processamento de imagem em analise de movimento, trés aspectos
comuns podem ser identificados. Quase todos os problemas come¢am por um problema de segmentar
o objecto em causa do resto da imagem. De seguida, as areas segmentadas podem ser transformadas
numa outra representacio no sentido de reduzir a quantidade de informagao. E por fim, é definido

como o objecto deve ser seguido entre quadros, isto é ao longo da sequéncia de imagens.

1.3 Pré-Processamento de Imagem

Uma vez adquiridas as imagens, podera ser necessario utilizar algumas técnicas de pré-processamento
no sentido de se facilitar a analise dos dados recolhidos. Para tal, poder-se-ao utilizar técnicas de realce,
de restauracio, de processamento de imagens a cores ou compressio das imagens [R Gonzalez, 2003].
As técnicas de realce de imagem tém por objectivo sobressair detalhes obscuros, ou salientar
caracteristicas de interesse da imagem. Um exemplo familiar de realce de imagem consiste em aumentar
o contraste.

A restauragao de imagem também visa a melhoria da aparéncia. As técnicas utilizadas sio geralmente
baseadas em modelos probabilisticos ou matematicos de degradacao da imagem.

A utiliza¢do de imagens a cores tem vindo a ser cada vez mais frequente, até porque a cor pode ser
utilizada para a extraccao de caracteristicas de interesse. Assim, ha que averiguar se os métodos de
escalas de cinzento se mantém consistentes com as propriedades dos espagos de cor, ou se os referidos
métodos devem ser reformulados.

A compressao de imagens consiste na utilizagio de técnicas para a redug¢ao do espago de

armazenamento necessario para salvar as imagens ou da largura de banda para as transmitir.

1.4 Segmentacéao

Feito o pré-processamento das imagens captadas, para prosseguir com a analise de movimento é
necessario determinar as regides que correspondem aos objectos na cena em causa. Hste processo

designa-se por segmentagao.
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Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

Na segmentacdo de imagens baseada em modelos, sio exploradas informagées prévias acerca dos
objectos e/ou da cena através da imposicao de restricdes, como por exemplo sobre as fronteiras das
regioes a segmentar.

Neste trabalho fazemos a distingao entre a segmenta¢ao obtida com base em informagao temporal ou

espacial.

1.41 Dados Temporais

Em grande parte dos casos, o uso de dados temporais pressupde a hipétese de o fundo da cena e
também a camara permanecerem estaticos. Assim, através da diferenca entre imagens pode-se
determinar o movimento do objecto em estudo. A determinagdo das referidas diferencas, pode ser
realizada através da subtracgao entre imagens ou pelo calculo do fluxo 6ptico [Moeslund, 2001].

A subtrac¢do de imagens é amplamente utilizada e caracteriza-se por subtrair a intensidade ou o
gradiente de cada pixe/ entre varias imagens. O resultado reflecte 0 movimento e o ruido entre imagens
a menos que o objecto tenha a mesma intensidade/cor do fundo da cena. Caso a cena seja estética,
pode ser adquirida uma imagem da mesma sem ruido e sem qualquer objecto e utiliza-la como
referéncia no esquema de subtrac¢do. Uma versio mais avangada consiste em actualizar a imagem do
fundo da cena durante o processamento [Haritaoglu, 1998]. A subtrac¢ao apresenta bons resultados em
situagcdes controladas; contudo para imagens reais de ambientes exteriores, detectam-se varias
limitagdes devido a possiveis variagdes de iluminagao, da existéncia de sombras e de reflexos, da
presenca de contraste reduzido e/ou da possibilidade de ocorrer oclusio que necessariamente
degradam os resultados obtidos [Correia, 1995].

Por outro lado, o fluxo optico [Correia, 2001] baseia-se no movimento coerente de pontos ou
caracteristicas entre imagens ¢ pode ser utilizado para fazer a segmentacao em imagens. Por exemplo
em [Yamamoto, 1991] os parimetros do movimento de uma parte do corpo humano podem ser
estimados a partir do fluxo 6ptico dos varios pontos que constituem essa parte do corpo, através da
compara¢ao com o movimento do modelo pré definido. Em [Bregler, 1997], assim como em [Bregler,
1998], cada pixel é representado pelo seu fluxo éptico, sendo agrupados em objectos binarios de grande
dimensao (designados por blobs) com movimentos coerentes e representados por uma combinagao de
Gaussianas multivariadas. Em [Gu, 1994] sio segmentadas as orlas de intensidade em imagens
consecutivas pelo seu comprimento e contraste também utilizando fluxo 6ptico.

Na segmentacao baseada em dados temporais, e consequentemente nos exemplos mencionados,
assume-se que o Uunico objecto que se move em cena é o objecto em estudo, e portanto as alteragdes
das intensidades dos pixels devem-se apenas a existéncia de movimento. Em muitos casos, os dados

temporais sio uma forte alternativa aos dados espaciais pois, geralmente, sao mais faceis de extrair.
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1.4.2 Dados Espaciais

A segmentacdo com recurso a dados espaciais pode ser realizada por binarizacio ou segundo
abordagens estatisticas. A segmenta¢ao por binariza¢ao consiste num processo simples baseado em
hipoteses relativas a cena ou ao objecto. A segmentacdo por abordagens estatisticas é uma classe mais
avangada, em que siao relaxadas algumas hipdteses de aparéncia exploradas pelos métodos de
subtraccio.

Caso a cor/intensidade do objecto possa ser distinguida do resto da cena, poder-se-do segmentar
imagens por binarizagdo como em [Darrell, 1994] e em [Iwai, 1999]. Outra versao consiste em utilizar
marcas passivas ou activas no objecto em estudo que sejam facilmente segmentadas por binarizagiao
[Campbell, 1995], [Goncalves, 1998]. Uma abordagem semelhante recorre a utilizagdo de camaras de
infra-vermelhos e marcas especiais detectadas por estas [Iwasawa, 1997].

As abordagens estatisticas utilizam as caracteristicas individuais dos pzxels ou de grupos de pixels, tais
como cor e contornos, para extrair o objecto da imagem. Algumas destas abordagens (estatisticas)
consideram uma sequéncia de imagens do fundo da cena e calculam a média e variancia da
intensidade/cor de cada pixe/ ao longo do tempo. Em cada imagem o pixe/ é comparado com as
estatisticas da imagem de fundo e classificado como pertencente ou nao ao mesmo. O problema da
deteccio de movimento pode ser implementado para que a diferenca entre quadros/imagens seja
modelada como uma mistura de duas distribui¢ées Gaussianas. Este modelo nao ¢ adequado quando o
fundo da cena tem orlas de intensidade junto aos objectos, mas ¢ muito rapido [] Wang, 2003]. Por
exemplo, em [Stauffer, 1999] ¢ utilizada uma mistura de Gaussianas adaptativas para modelar o fundo,
depois cada pixel é classificado como pertencente ou nao a este a partir da distribuicao Gaussiana que
melhor o representa, segmentando-se assim de forma robusta a regido de movimento mesmo em
ambientes reais (fig. 1). Também, em [Cucchiara, 2000] ¢é utilizada uma abordagem estatistica em
circuitos de video-vigilancia para segmentar rapidamente objectos em movimento em ambientes
naturais nao controlados. Em [Wren, 1997] analisa-se o movimento humano, sendo o sujeito modelado
por um conjunto de blobs com cores e estatisticas espaciais individuais, e cada pixe/ da imagem ¢é
classificado como pertencente a um dos blobs de acordo com as sua propriedades espaciais e de cor.
Outra abordagem estatistica consiste em utilizar contornos estaticos ou dinamicos. Os contornos
estaticos, referem-se ao uso pré-definido de estruturas estaticas que representam bordio contorno do
objecto, tais como segmentos. Os contornos dindmicos, ou activos, sao utilizados de forma semelhante
exceptuando o facto de se poderem ajustar aos objectos [Kass, 1988], [Cootes, 1992] e geralmente

funcionam adequadamente quando a estrutura destes é desconhecida.

Raguel Ramos Pinho, Jodo Manuel R. S. Tavares, Miguel F. P. Velhote Correia, 5



Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

a C d
Fig. 1. Resultagk))s da segmentacéo p(:I)a abordagem aprese(niada em [Stauffer, 1%39] onde (a) é a
imagem inicial; (b) é a imagem composta pelas médias das Gaussianas mais provaveis no modelo
do fundo da cena; (c) segmentacdo da imagem dada realcando os pixels dos objectos a seguir;
(d) a imagem inicial com a informacéo de seguimento sobreposta.
Os ja referidos contornos activos, um caso particular da teoria multidimensional de modelos
deformaveis [Mcinerney, 1996], tém vindo a receber atengao crescente ao longo dos ultimos anos na
area da visao computacional, pela sua versatilidade e flexibilidade para a modelacdo e representacao de
objectos [Jain, 1998]. Um modelo deformavel ¢ activo no sentido de ser capaz de se adaptar aos dados,
conciliando as restricdes geométricas da forma com as evidéncias locais da imagem. O trabalho
desenvolvido na area de modelos deformaveis pode ser subdividido entre duas classes: os modelos de
forma livre ou os modelos deformaveis paramétricos. Os primeiros, também designados por snakes ou
contornos activos, representam quaisquer formas arbitrarias desde que seja satisfeita alguma restri¢ao
de regularidade (como continuidade ou suavidade). Por seu lado, nos modelos deformaveis
paramétricos, a forma ¢é caracterizada por uma férmula paramétrica ou utilizando um protétipo e os
seus modos de deformacao. Estes modelos paramétricos sio geralmente utilizados quando existe
alguma informacdo prévia sobre a forma geométrica, e a mesma ¢ representada por um conjunto
preferencialmente reduzido de parametros [Jain, 1998].
Um exemplo da utilizagdo snakes pode ser encontrado em [Hanek, 2004|, onde é realizada a
segmentac¢ao de imagens, baseada no algoritmo de contrac¢ao da densidade de curva (Contracting Curve
Density). O algoritmo pode ser empregue para fazer o seguimento de estruturas ao longo de imagens.
Para tal, utiliza-se uma fungdo de aproximagao entre os dados e a curva modelo, que recorre a modelos
suavizados para determinar a densidade posterior, sendo a densidade de curva na imagem contraida no
sentido de se obter uma curva simples (fig. 2). De acordo com os autores, o seguimento obtido por esta
técnica supera todos os métodos de seguimento em precisio, robustez e tempo de execugao.
Em [Zaritsky, 2003] o seguimento de objectos realiza-se com contornos activos 3D que incorporam
informacao acerca da velocidade local com bons resultados de seguimento, executando apenas uma
iteragao por quadro e portanto sem grande custo computacional.
Outro exemplo da utilizagao de modelos deformaveis pode ser encontrado em [Nascimento, 2003b],
onde ¢é proposto um novo algoritmo para a estimag¢ao da orla de objectos na presenca de “outliers”. Essa
estimagao ¢ feita através de um contorno deformavel semelhante aos contornos activos, mas cuja
funcao de potencial se adapta ao longo do processo, permitindo resultados mais robustos no caso de

cenas com fundos complexos (fig. 3).
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iteration 0 (initialization): iteration 1: iteration 2:

iteration 3: iteration 4; iteration 5:

Fig. 2. Resultado da segmentacao ao longo das iteragcdes de acordo com
a abordagem apresentada em [Hanek, 2004].

Fig. 3. Resultados obtidos pelos contornos activos usuais (na primeira linha) ou com fungéo de
potencial adaptativo (na segunda linha) conforme proposto em [Nascimento, 2003b].

Em [Bamford, 1998] ¢ apresentada uma técnica de segmentacao automatica baseada na utilizagao de
contornos activos duais, feita através da minimizagao da energia global e da aplicacdo do algoritmo de
Viterbi. A sua abordagem ¢ utilizada para segmentar nicleos estaticos de células, e parte do principio
que o contorno a aproximar ¢ suave.
Outro exemplo podera ser encontrado em [Xie, 2004], onde ¢ apresentado um algoritmo de contornos
activos guiados por restricoes de regides. A proposta feita é robusta ao ruido e a orlas de intensidade
fracas, permitindo também a deteccao de objectos multiplos (fig. 4).
Também em [Wang, 2004] é proposta uma abordagem que permite fazer a segmentacio de imagens
mesmo na presenca de objectos com fronteira ndo muito bem definida, complexa ou de forma
irregular, e com interior heterogéneo. Esta abordagem integra informagao relativa a regido delimitada
pelo contorno deformavel, quer ao nivel da homogeneidade, da textura ou da cor.
Uma das aplicagoes da utilizagao de contornos activos podera ser a extrac¢ao de silhuetas. Por exemplo,

em [Niyogi, 1994] as silhuetas sio extraidas por um método robusto que utiliza contornos deformaveis

Raquel Ramos Pinho, Jodo Manuel R. S. Tavares, Miguel F. P. Velhote Correia, 7



Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

em tempo e espago. Uma abordagem semelhante de extrac¢ao da silhueta é proposta em [Rigoll, 2000]
que utiliza pseudo modelos de Markor nao observaveis. Em [Garcés, 1999] é comparado e combinado
o uso de contornos activos, com o fluxo 6ptico, e o seguimento 3D, no sentido de se obterem

melhores resultados na extrac¢ao de silhuetas.

Fig. 4. Shake inicial e os resultados da snake geométrica standard e snake geométrica
guiada por regides proposta em [Xie, 2004].
A binariza¢ao no processamento de dados espaciais é dependente de varias hipdteses sobre a aparéncia
do objecto e da cena em causa. Em aplicagbes com menos restricdes, devido a sua adaptabilidade os
métodos estatisticos sao adequados; sendo que se obtém resultados mais fiaveis quando se utilizam
métodos sobre regides e nao tanto individualmente sobre pixels, ainda que seja mais complexo modelar
entidades de nivel mais elevado. Os contornos activos podem ser eficientes quando tém uma boa
estimativa inicial, mas apresentam algumas dificuldades. Por exemplo, as inconveniéncias decorrentes
da segmentacdo de objectos articulados podem ser superadas ao utilizar um contorno activo para cada
entidade dos referidos objectos. Contudo, de uma forma geral as abordagens estatisticas tém vindo a
ser cada vez mais utilizadas devido a sua robustez quando comparadas com as abordagens de

subtraccao [Moeslund, 2001].

1.5 Representacéo

As entidades segmentadas podem ser descritas de forma compacta por alguma representacio
conveniente. Existem dois tipos principais de representagao: as representacoes baseadas nos objectos,
que tém por base a segmentacdo obtida por binarizagao, e as representagdes baseadas nas imagens que
sao determinadas directamente a partir das mesmas [Moeslund, 2001].

Nas sec¢oes seguintes faremos uma analise mais detalhada das referidas formas de representagao.

1.5.1 Representacéo baseada no objecto

Este tipo de representagao depende essencialmente dos dados obtidos pela segmentagao da estrutura, e
pode ser obtida considerando-se pontos, caixas, contornos ou areas.

A representagdo por pontos é suficiente em sistemas usando marcadores passivos ou activos nos
objectos a seguir. Os marcadores activos originam um elevado contraste entre imagens e providenciam
uma representagdao robusta [Silaghi, 1998]. Caso sejam utilizadas duas ou mais camaras, pode-se obter

uma representa¢ao 3D da estrutura.
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A representagdo por uma caixa ¢ utilizada em muitos sistemas. A ideia consiste em representar o
objecto a seguir por um conjunto de caixas que limitam pixels/zonas encontradas pela segmentac¢ao.

A representa¢ao por contornos ¢ popular pela sua simplicidade. Por exemplo, no caso do movimento
humano os contornos podem delimitar as silhuetas obtidas por segmentacio a partir de binarizagdo ou
métodos de subtraccao. A representacao 2D ¢é geralmente facil de obter, mas também pode ser mais
complexa como em [Baumberg, 1995].

Na representagdo por areas, o objecto a seguir ¢ representado por uma ou varias areas com

caracteristicas similares, por exemplo coerentes com o fluxo e¢/ou cor.

1.5.2 Representacdo baseada em imagem

Os dados obtidos por segmentagao podem ser representados directamente a partir dos pixels que
compdem a imagem. Assim, as orlas de intensidade podem ser representadas por pontos, segmentos de
recta ou por outras caracteristicas [Christensen, 1997].

No sentido de compactar a representacio dos dados/imagens, estes podem ser transformadas noutros
espagos ou as suas representacdes expandidas por fungoes de base nao cartesiana, como por exemplo
de Fourier ou analise de componentes principais [Moeslund, 2001].

Por exemplo em [Cootes, 1995] ¢é utilizada a andlise de componentes principais, obtendo assim uma
representagao compacta que melhorou a eficiéncia e permitiu a generalizagdo do conjunto de treino
utilizado na metodologia. A analise de componentes principais é uma ferramenta estatistica comum
para reduzir a dimensao associada aos dados [Sidenbladh, 2000], e extrair caracteristicas importantes
destes em termos da quantidade de variancia retida [Jain, 1998], desempenhando um papel importante
na aprendizagem de representagoes de objectos. Contudo, geralmente estes métodos nao permitem a
ocorréncia de oclusdes; sao necessarios bons conjuntos de treino para que seja possivel obter resultados
adequados; e as parametrizagdes escolhidas poderao incluir estados cuja interpretagao fisica nao seja
plausivel [Gavrila, 1999]. Também, em [Franke, 1998] ¢é utilizada a analise de componentes principais
na representacao de pedes por grelhas; assim através da representagdo compacta do conjunto de treino
a partir de vectores proprios e das grelhas, a oclusdo parcial nao constitui problema.

Um modo de representagao mais avancado consiste em incluir a dimensao temporal a representagao, o
que permite a inclusdo de caracteristicas relacionadas com o movimento [Chomat, 1998]. Considere-se,
por exemplo, em [Kervrann, 1998] onde a representagio do objecto depende da descricao das
deformagdes globais e locais aplicadas sobre uma forma protétipo. Nesta abordagem para a modelagao
e aprendizagem automatica dos modos de deformagao de objectos nao rigidos, é previamente definida
uma forma protétipo (2D) sob a qual é aplicado o processo de deformacdo. A técnica consiste em
descrever as deformagoes a partir dos modelos estatisticos e a estimativa bayesiana Optima dessas

deformagdes ¢ calculada utilizando técnicas de optimizagao. Esta modelagio ¢é adequada para a
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representacio de grandes classes de objectos deformaveis, podendo ser adaptada para fazer

segmenta¢do de imagens.

1.6 Seguimento

O seguimento de movimento ¢ uma area de investigacao que pode ser abordada segundo varios pontos
de vista. Geralmente, o processo de seguimento envolve o emparelhamento de pixels, de pontos, de
linhas, de areas, de formas ou de outra informagao visual [Aggarwal, 1999]. No ambito deste trabalho,
consideramos o seguimento como sendo o estabelecimento de relagdes coerentes com o objecto e/ou
os seus componentes entre imagens, por vezes também designadas por quadros, baseado em
caracteristicas como posi¢do, velocidade, forma, textura e/ou cot.

As dificuldades inerentes a tarefa de seguimento prendem-se com a complexidade da cena e dos
objectos seguidos. Seguir mais pontos de um objecto, pode ser equivalente a seguir simultaneamente
multiplos objectos, uma vez que estes poderdo separar-se ou fundir-se em novos objectos devido a
mudangas de topologia, a oclusao, ao ruido ou as altera¢ées de iluminagao [Moeslund, 2001].

O seguimento pode ser considerado como um processo individual, ou como um meio de pré-
processamento dos dados para aplicagoes de reconhecimento de objectos, estimagao de pose, analise
médica, etc. Assim, consoante o objectivo do seguimento podem ser escolhidas diferentes
caracteristicas a seguir. O critério de selec¢ao das caracteristicas a seguir deve prender-se também com a
robustez ao ruido, as variacOes de intensidade, ao nivel de contraste e a dimensao das imagens. As
caracteristicas de baixo nivel, como pontos, sao mais faceis de extrair mas relativamente mais dificeis de
seguir que as caracteristicas de alto nivel, como linhas, areas, poligonos ou volumes 3D [Aggarwal,
1999], o que dificulta a sua analise em tempo real [J] Wang, 2003]. Se, por outro lado, o seguimento
constituir o pré-processamento da analise do movimento, nomeadamente no reconhecimento, entio o
seu objectivo principal é extrair informacio especifica relativa a cada imagem tanto de baixo nivel,
como a detec¢ao de orlas de intensidade, ou de alto nivel, como a determinacao das maos e da cabeca
nas imagens.

O seguimento ¢ usualmente suportado por predi¢ao: quando os objectos ja foram previamente
detectados e se tem conhecimento prévio de algumas das suas caracteristicas de alto nivel, o quadro
seguinte pode ser previsto. A previsao introduz uma regiao de interesse tanto no espag¢o de imagem
como no espago de estados, e como tal, facilita o processamento total necessario [Moeslund, 2001]. A
predicao de varios parametros de estado baseia-se num modelo da sua evolugdao temporal: um modelo
de velocidade e de aceleragao [Gavrila, 1996] ou até de movimentos como o andar no caso do
movimento humano. Uma abordagem alternativa consiste em aprender modelos probabilisticos do
movimento em causa.

Neste trabalho distinguiremos as abordagens consoante sejam ou ndo utilizados modelos

probabilisticos do movimento.
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1.6.1 Estabelecimento de correspondéncias entre caracteristicas
O trabalho pioneiro do seguimento de pessoas no mundo real foi realizado por Hogg [Hogg, 1984],

onde ¢é apresentado o Walker que obtém o seguimento de “baixo nivel”. Para tal ¢ utilizado um modelo
do corpo humano para estimar as posturas das pessoas. A aquisicao dos dados do modelo ¢ obtida
interactivamente a partir de uma sequéncia prototipo de imagens. Para fazer o seguimento siao
comparados os contornos do modelo com os pontos onde os modelos do contorno escondidos nao

foram removidos (Fig. 5).

d \

Fig. 5. O modelo Walker [Hogg, 1984].

Em [Cai, 1995] o movimento ¢ seguido e estimado ao estabelecer correspondéncias entre os segmentos
de recta da imagem de fundo, realizando-se a recupera¢ao dinamica das imagens do fundo.

Um exemplo de seguimento de alto nivel serd o Pfinder descrito em [Wren, 1997] que utiliza um
conjunto de quadros, cada um especificado em termos estatisticos por distribuicoes Gaussianas de
espaco e cor, o que permite o agrupamento dos pixels em regides (blobs) através do algoritmo da

probabilidade maxima a posteriori fig. 6.

(2) (b) ©

Fig. 6. Seguimento realizado pelo Pfinder de [Wren, 1997]:
(a) Dados obtidos por video; (b) resultado da segmentacédo;
(c) uma representacao 2D dos blobs estatisticos.

Outro exemplo de seguimento pode ser encontrado em [Plinkers, 1999], onde ¢é realizada a predi¢ao
linear da posigdo de pontos a partir do quadro anterior recorrendo ao estabelecimento de
correspondéncias pelo método dos minimos quadrados. Assim, é recuperada a informagao relativa as
formas e localizagao das juntas/ligacdes do corpo humano com interven¢ao minima do utilizador.

Outro exemplo serd o trabalho descrito em [Polana, 1994], no qual a informac¢io do fluxo e da
amostragem sao utilizados para a representagao de informacio relativa a imagem de uma forma

compacta, o que pode ser processado para que o classificador reconhega diferentes classes do
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movimento humano, por exemplo correr ou andar. Neste trabalho, cada individuo é delimitado por
uma caixa rectangular cujo centréide ¢é a caracteristica a seguir, o que permite também que o
movimento continue a ser seguido mesmo quando ocorre oclusao de sujeitos. Em [Little, 1998], ¢é
utilizada uma abordagem sem modelo, a semelhanga do realizado em [Polana, 1994], mas o seguimento
do sujeito € obtido a partir dos momentos da distribui¢ao de fluxo 6ptico denso.

Por outro lado, em [Georgescu, 2004] encontra-se um exemplo que pode ser utilizado no seguimento
de caracteristicas de baixo nivel. Através da abordagem apresentada serd possivel obter o
emparelhamento de pontos sob grandes deformacdes da imagem e alteracdes de intensidade de
iluminagdo, conciliando a usual anilise do fluxo 6ptico com um método de emparelhamento das
distribuicoes de cor das partes consideradas relevantes nas imagens dadas.

Em [Lipton, 1998] ¢ implementado um algoritmo de seguimento que combina o emparelhamento
baseado nas correlagoes de aparéncia e a detecgdo do movimento, em que as regides de movimento sao
utilizadas para conduzir o processo de correlacdo e actualizacdo dos zemplates considerados. O trabalho
mencionado permite o seguimento de movimento humano e de veiculos, obtendo-se resultados
satisfatorios mesmo com fundos complexos, nao sendo necessario fazer previsGes uma vez que O
seguimento ¢ baseado na detec¢ao do movimento.

Os modelos de diferenciagao temporal tém vindo a desenvolver-se no sentido de nao utilizarem filtros
de predicao no seguimento robusto do movimento. Nestas metodologias, as derivadas temporais ¢ a
correspondéncia de orlas de intensidade podem ser combinadas para a segmentagiao de regides em

movimento.

1.6.2 Modelos Probabilisticos

Nesta secgao abordaremos alguns modelos probabilisticos, nomeadamente o filtro de Kalman, e filtros

de particulas.

1.6.2.1 Filtragem de Kalman e suas variantes

A filtragem de Kalman e suas variantes, podem ser utilizadas no seguimento, uma vez que o seu
algoritmo ¢ recursivo e portanto é uma estrutura adequada para obter a estimativa incremental do
movimento. Contudo, os resultados obtidos nem sempre sao os melhores, pelo que se conciliaram
técnicas com o filtro de Ka/man e desenvolveram-se algumas variantes do mesmo.

Em [Tavares, 1995] ¢ realizado o seguimento de segmentos de recta (determinados por detecgdo das
orlas de intensidade e simplificados por um algoritmo de faixas dinamicas), baseado em filtragem de
Kalman e utilizando um modelo da estrutura a seguir continuamente actualizado, obtendo-se em
situagoes reais resultados bastante satisfatérios.

Em [Nascimento, 2003a] utiliza-se a predicao de contornos através de um filtro de associacao de dados
probabilisticos da forma [Kirubarajan, 2004], atribuindo um grau de confianga para as caracteristicas

seguidas (no caso, centréides e tragos - caracteristicas de nivel médio), o que permite que os oxtliers nao
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influenciem os resultados do seguimento. Desta forma, obtém-se resultados mais robustos do que

através do filtro de Kalman (ver fig. 7).

Fig. 7. Seguimento de transi¢Ges abruptas com filtragem de Kalman (coluna da esquerda)
e com uma das metodologias propostas em [Nascimento, 2003a].

O filtro de Kalman pressupoe a linearidade do sistema e que o ruido envolvido é do tipo branco, isto é
de média nula e variancia constante [Correia, 1995], estando assim restrito a situagdes em que a
distribuicio dos parametros de estado sio unimodais. Contudo, conforme foi experimentado em
[Deutscher, 1999] a natureza complexa da captura de movimento associada a existéncia de oclusao,
fundos e dinamicas complexas, provoca que a densidade posterior seja nao Gaussiana ¢ multimodal.

Para superar estas situagdes podera ser mais adequado o uso de um filtro de Ka/man estendido. Por
exemplo em [Rosales, 1998], onde é proposto um mecanismo de seguimento que combina o
processamento de imagem (baixo nivel) com a estimativa recursiva de trajectoria (alto nivel) através do
filtro de Kalman estendido, o que resulta num sistema que pode segmentar e seguir objectos em
movimento antes, durante e depois da oclusao. Também em [Jang, 2002] ¢ utilizado um filtro de Ka/man
estendido, o filtro de Kalman estrutural, que utiliza a informagao relativa entre sub-regides dos objectos

em movimento, mas cujos resultados falham caso o modelo inicial esteja oculto.

1.6.2.2 Filtros de Particulas

Entretanto, verificou-se que os filtros de Ka/man e suas variantes falham catastroficamente nos casos em
que a func¢ao de probabilidade diferem da normal [Davison, 2001]. Assim, desenvolveram-se algoritmos
alternativos para o seguimento, no sentido de se poderem considerar por exemplo hipéteses multiplas,
isto é, que suportem distribuicdes multimodais. O método mais reconhecido serd o de Condensacio
[Isard, 1998], um filtro de particulas, que utiliza a amostragem factorizada com um modelo estocastico
de movimento de objectos. Este método baseia-se na amostragem da distribuigao posterior estimada do

quadro anterior, e propaga essas amostras para formar o posterior do quadro actual. Os filtros de
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particulas apresentam-se como uma alternativa poderosa ao filtro de Ka/man [Isard, 1998], [Sidenbladh,
2003]; contudo, uma vez que sao nao paramétricos, requerem a utilizagao de um numero relativamente
elevado de amostras. Por exemplo, em [Davison, 2001] ¢ preterido o uso do filtro de Ka/man estendido
para implementar um filtro de particulas, o que possibilitou o seguimento de movimentos ageis do
corpo humano.

Para problemas de maiores dimensdes, podera ser necessario utilizar métodos mais eficientes. Por
exemplo, em [Cham, 1999] s6 os picos da distribuicao anterior sao amostrados e propagados ao quadro
seguinte, e a distribuicdo é composta por Gaussianas parcelares cujas médias sao dadas pelas amostras
propagadas e as covariancias pelas incertezas das predi¢oes, obtendo-se uma distribuicdo paramétrica.
Em [Deutscher, 2001] ¢ introduzido um filtro de particulas modificado que utiliza o principio da
continuagdo, e a combinagao das orlas de intensidade e silhuetas do primeiro plano, que obtém bons

resultados de seguimento [Mikic, 2003].

2. Analise de Movimento Humano

O trabalho desenvolvido no seguimento e analise de movimento pode ser utilizado no caso especifico
do movimento humano. Contudo, existem particularidades relativas ao movimento humano que
podem ser aproveitadas no sentido de se obterem melhores resultados e em menos tempo, ou seja com
menor esforco computacional.

Nesta vasta 4area de anilise de movimento humano, existem desenvolvimentos dedicados
exclusivamente as expressOes faciais, como por exemplo os trabalhos descritos em [Essa, 1995] ou em
[Ma, 2004], aos gestos das maos, como os indicados em [Yin, 2001]. A titulo exemplificativo, a analise
do movimento das maos é importante enquanto meio de comunicagdo em aplica¢bes clinicas ou nao,
ou em sistemas de interface homem/maquina [Pavlovic, 1997].

Neste trabalho faremos apenas referéncia aos estudos de movimento que podem ser estendidos a
analise do movimento de corpo inteiro. Assim, no seguimento humano podem ser utilizados modelos
que facilitam o processamento e se adaptam as especificidades deste tipo de movimento.

Na sequéncia do seguimento do movimento humano, surgem aplicagdes concretas especificas como
sao por exemplo, o reconhecimento que integra a estimagao da pose, o reconhecimento do tipo de

andar, etc.

21 Captura de Movimento

Os sistemas utilizados para capturar o movimento humano sao compostos por subsistemas de detecgao
e processamento. A detecgao pode ser feita de forma passiva ou activa, sendo que na detecgdo activa
sao colocados dispositivos nos sujeitos e nos espacos envolventes que emitem e recebem sinais,

respectivamente. A detecgdo activa permite o processamento mais simples e é geralmente utilizada em
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ambientes “controlados”. Por outro lado, a deteccdo passiva é baseada em fontes “naturais” de sinal,
por exemplo luz visivel ou outros comprimentos de onda electromagnéticos, nao sendo necessaria a
integracao de dispositivos no vestuario, por vezes com a excepgao da utilizacio de marcadores que sio
colocados no sujeito de forma a facilitar a captura de movimento [Moeslund, 2001].

A visao computacional através de sistemas automaticos de captura de movimento [Lee, 2000] tem
vindo a desafiar a deteccao activa [Moeslund, 2001].

Independentemente da forma como ¢ realizada a captura do movimento, a sua detec¢do por visao
computacional pode ser resultante do movimento da camara com o sujeito estatico, ou pelo contrario o
individuo pode mover-se e a camara permanecer estatica, ou entao pode haver movimento da camara e

da pessoa em simultaneo [] Wang, 2003].

211 Estruturade um Sistema de Processamento

Para que um sistema possa processar os dados a considerar pode ser necessario inicializa-lo, o que pode
consistir por exemplo no estabelecimento de restricdes ou na escolha de um modelo do individuo. De
seguida, ¢ feito o seguimento do movimento do sujeito, o que implica que a pessoa seja segmentada em
cada imagem e que sejam estabelecidas correspondéncias entre dados em imagens consecutivas. Assim,
uma das possiveis aplicagdes podera ser a estimativa da pose do corpo do sujeito para, por exemplo,
reconhecer as suas ac¢Oes ou para fazer a analise clinica da sua marcha.

Um sistema de analise de movimento humano podera nao incluir todas estas fases, ainda que todos os

sistemas possam ser incorporados nesta estrutura [Moeslund, 2001].

2.2 Restricoes

Na analise de movimento humano podem ser consideradas duas grandes classes de restrigoes: as
baseadas no movimento e as baseadas na aparéncia.

As restricoes de movimento estdo telacionadas com os movimentos dos individuos e/ou da(s)
camara(s) envolvidas; por exemplo, se a pessoa permanece dentro do espago que esta a ser considerado
na captura, se existe oclusdo, se a cdmara permanece sem movimento ou com movimento constante,
etc.

Por outro lado, as restricGes de aparéncia estio relacionadas com o ambiente e com os sujeitos; por
exemplo, existéncia de iluminacdo constante, de fundos estaticos, posicio/forma inicial dos individuos
conhecida, etc.

A inclusao de restrigdes tem por objectivo a redugdo da complexidade do problema associado a analise

do movimento.
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23 Seguimento

Fazer o seguimento ao longo do tempo, consiste em estabelecer correspondéncias entre as estruturas
das imagens em quadros consecutivos, ou seja ao longo de sequéncias de imagem, baseadas em

caracteristicas relacionadas com a posicao, a velocidade, a textura e a cor [Aggarwal, 1999].

2.3.1 Inicializacéo

A inicializagdo inclui as operagdes que asseguram que O sistema principia a sua tarefa com uma
interpretagdo correcta da cena inicial; exemplos de tais operagoes sdo: a calibragio da(s) camara(s), a
adaptacao do sistema as caracteristicas da cena, a inicializacdo do modelo, etc. Por vezes o termo
inicializa¢do € substituido por pré-processamento de dados [Meyer, 1997], [Rossi, 1994].

Algumas operagdes de inicializagdo podem ser realizadas antes de principiar a captura de movimento,
enquanto outras poderao estar incluidas na primeira fase do processamento de cada imagem.

Esta etapa da analise de movimento podera ser simplificada, recorrendo-se a algumas das restricdes

anteriormente mencionadas.

2.3.1.1 Camaras

No que se refere aos parametros da(s) camara(s) geralmente a calibragao ¢é feita offline, € para as camaras
estacionarias a recalibracao ocasional sera usualmente suficiente. Contudo, se existirem factores que se
alteram significativamente, por exemplo de disposicio, ¢é preferivel realizar a calibragdo online
[Azarbayejani, 1996].

A adaptagao as caracteristicas da cena esta, geralmente, relacionada com as restricdes de aparéncia e
com as restricoes dos métodos de segmentagdao utilizados. Usualmente, sio captadas imagens de
referéncia off/ine que serao utilizadas no processamento [Moeslund, 2001]. Todavia, também existem
sistemas que através de procedimentos adaptativos calculam e actualizam as caracteristicas da cena em

cada instante [Haritaoglu, 1998].

2.3.1.2 Modelos

Existem duas abordagens tipicas para a analise de movimento, dependendo se sao utilizados modelos
do sujeito a priori ou nao. A utilizacio de modelos do sujeito, pode ter a desvantagem da perca de
generalidade do algoritmo implementado, contudo podera ter a vantagem de facilitar a correspondéncia
de caracteristicas entre quadros consecutivos, isto ¢ ao longo da sequéncia de imagens, [Aggarwal,
1999].

Os modelos também podem ser construidos ao longo da sequéncia de imagens, isto é em runtime, tal
como ¢ realizado em [Kakadiaris, 1995]. No trabalho referido, ¢ apresentada uma abordagem que
recupera o movimento humano através da analise espacio-temporal da silhueta, sem a utilizagdio de um

modelo prévio nem a segmentagao das partes do corpo.
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Todavia, na constru¢ao de sistemas mais rapidos e fiaveis, geralmente ¢ utilizado um modelo
previamente definido, uma vez que deste modo se torna possivel lidar com situagcbes como, por
exemplo, a perca de dados devido a situagoes de oclusio [Baumberg, 1995].

Quando se utiliza um modelo, a sua inicializagdo prende-se com a pose inicial do objecto em causa,
neste caso do sujeito, e com a escolha do modelo de representacao para o mesmo. Tal como em outros
trabalhos para a analise de movimento humano, em [Rohr, 1997] é utilizada uma abordagem baseada
num modelo para estimar a posi¢ao inicial do individuo, que vai sendo incrementado em cada quadro.
Na maioria dos casos, o problema ¢é reduzido ao partir-se do principio que a pose inicial do sujeito é
conhecida, ou entio porque existe uma determinada pose inicial, ou ainda porque o utilizador do
sistema especifica a referida pose inicial. Actualmente, poucos sio os sistemas que tém uma fase de
inicializagdo com a qual a pose inicial é determinada automaticamente [Rohr, 1997], e geralmente
requerem que o sujeito efectue alguns movimentos para ser possivel identificar as partes do seu corpo.
Até mesmo os sistemas comerciais disponiveis para a captura de movimento, requerem que O sujeito
utilize marcadores, fatos ou luvas especiais [Mikic, 2003]. Por exemplo em [Baumberg, 1995], um
sistema ¢ treinado automaticamente a partir de sequéncias de video para aprender as restricdes da
forma e do movimento de objectos nao-rigidos. Este sistema aprende um modelo espacio-temporal
baseado em principios fisicos, que prevé as alteragdes na forma do sujeito ao longo do tempo. Depois o
modelo construido ¢ utilizado para fazer o seguimento em tempo real, através de técnicas lineares de
filtragem optimizadas com um esquema de “feedback” para melhorar a robustez e precisio dos
resultados. Uma abordagem alternativa ¢ utilizada em [Mikic, 2003], assim a aquisi¢ao do modelo faz-se
por localizagdao das partes do corpo, através de um procedimento de ajustamento e crescimento que
recorre a informagoes prévias sobre as formas e as dimensées médias das partes do corpo, sendo de
seguida refinado o modelo inicial obtido através da utilizagdo de uma rede bayesiana. Por outro lado, em
[Ramanan, 2003] ¢é apresentada uma abordagem de seguimento baseada num modelo de aparéncia
robusto, ja que a configuragao do corpo pode mudar na sequéncia mas a geralmente sua aparéncia nao,
sem inicializagado manual e que consegue gerir situagdes de oclusiao temporaria.

Os modelos de aparéncia ajustam a imagem inicial ao modelo, através da minimiza¢io do erro,
podendo a forma e a aparéncia ser modeladas independentemente ou parametrizadas com um dnico
conjunto de parametros lineares [Matthews, 2004].

Um exemplo de um modelo mais sofisticado é apresentado em [Thalmann, 1996], [Plinkers, 1999],
[Plinkers, 2001], que utiliza primitivas volumétricas associadas a um esqueleto articulado, cada uma
gerando um campo de potencial, sendo a pele considerada como uma isosuperficie do potencial
combinado (Fig. 8). Este modelo tem a vantagem de ter um numero reduzido de parametros e ¢ de
computacao rapida; contudo para inicializar o modelo proposto, ¢ necessario que o utilizador defina a

localizagdo de alguns pontos num par de imagens.
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(@) (b) © (d) ©

Fig. 8. Objectos articulados modelados pelo método proposto em [Plankers, 2001]:
(a) esqueleto; (b) primitivas volumétricas utilizadas para simular musculos e tecidos gordos;
(c) superficie poligonal em representagdo da pele; (d) representagdo sombreada;
(e) uma vaca e um cavalo modelados pela mesma técnica.

Em alguns casos o algoritmo de seguimento e estimag¢ao de pose ¢ o mesmo, quer na fase inicializacao
quer na fase seguinte [Njastad, 1999]. Tal implica que niao sejam considerados dados temporais nem
realizada a aprendizagem do sistema durante o processamento. Estes sistemas geralmente nao sio
considerados de inicializaciao, uma vez que nao contemplam este problema de um modo geral, mas pelo

contrario estao restritos a hipétese do padrao de movimento ser conhecido.

23.2 Modelagéo

O movimento humano é complexo, nio linear e varia com o tempo. Conforme foi referido, o
seguimento e a analise de movimento por visio computacional pode ser realizada através da modelagao
do corpo humano. Os resultados de uma abordagem baseada em modelos sio usualmente dependentes
da adequacio do modelo ao sujeito, isto é, da complexidade do modelo [Moeslund, 2001]. Alguns
sistemas utilizam um modelo genérico construido a partir da média de varios individuos [Baumberg,
1995]. Outros sistemas consideram o sujeito actual e geram um modelo a partir dos dados observados,
e podem refinar o modelo a medida que se vai obtendo mais informagao acerca do sujeito em causa
[Wren, 1997]; ou entdo pode ser obtido um modelo personalizado ao adequar um modelo genérico aos
dados actuais [Zheng, 1998], por exemplo a altura do individuo [J] Wang, 2003]. Em [Hogg, 1984] ¢
realizada uma das primeiras aplica¢oes de modelos articulados ao movimento do corpo humano [Little,
1998], sendo realizado o seguimento de “baixo nivel” do movimento humano.

Os modelos utilizados no seguimento de movimento humano podem modelar o movimento articulado
com ou sem informagao prévia sobre a forma. Se apenas for considerada informagao acerca da textura
ou cor do individuo, entdo sio utilizados modelos de aparéncia (fig. 9). Caso, sejam incluidas
informacdes prévias acerca das formas, os modelos poderao ser cinematicos, dinamicos ou deformaveis

[J Wang, 2003].
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Fig. 9. Alguns exemplos de modelos utilizados para analise de
movimento humano de corpo inteiro poderdo ser os modelos
de contornos ou os esqueletizados [J Wang, 2003].

As abordagens baseadas em modelos de aparéncia tém utilizado modelos Gaussianos, filtragem de
Kalman, diferenciagao temporal, agrupamentos de regides ou contornos activos.

A detec¢ao de movimento e o seu seguimento podem ser implementados como um problema de
propagacao para a frente, em que a diferenca entre quadros pode ser modelada como a mistura de duas
distribui¢oes Gaussianas. Contudo, este modelo nao é capaz de gerir os casos em que o fundo da cena
tem textura significativa junto aos contornos dos objectos, mas ¢ muito rapido.

A filtragem de Ka/man e suas variantes também tém sido utilizadas no seguimento do corpo humano.
Assim, para resolver problemas relacionados com o desaparecimento de dados devido a oclusao, pode
ser utilizada uma versao do filtro de Kalman estendido que ¢ o filtro de Kalman estrutural previamente
mencionado [Jang, 2002]. Este filtro utiliza a informagao relativa entre regides de um objecto em
movimento, mas falha caso o modelo esteja ocluso logo no instante inicial. Em [Metaxas, 1993], o
seguimento ¢ realizado utilizando uma abordagem fisica, e através da diferenca entre a imagem prevista
e a imagem actual, sdo calculadas as forcas a aplicar ao modelo. Esta dinamica ¢ modelada através de
um filtro de Kalman estendido, que se revelou um estimador sofisticado e poderoso, mas quando a
funcdo de probabilidade difere muito da normal, os resultados podem ser catastroficos [Davison, 2001].
Os modelos de diferenciagio temporal tém vindo a ser desenvolvidos para superar a necessidade da
utilizacio de um filtro predictivo, como o filtro de Ka/man, para obter um seguimento robusto. As
derivadas temporais e a correspondéncia entre contornos pode ser combinada para a segmentagao de
regioes de objectos em movimento.

O agrupamento de regides pode ser utilizado para a segmentagdo de imagem, e a informacao de cor
para a anotagdo de regides provaveis de pele do sujeito. Seguidamente, essas regides podem ser seguidas
através do seu centréide entre quadros. Em [J Gonzalez, 2003] ¢ indicado um processo de seguimento
das partes do movimento humano, que agrupa pontos da imagem com os mesmos movimentos rigidos,
nao sendo necessaria a utilizacio de modelos articulados nem a sua inicializagao. Ja em [Kelly, 1995],
sao introduzidos vexels - conjuntos de elementos cubicos contendo informacao tal como a que objecto
se refere o pixe/ em questdo e a “histéria” desse mesmo objecto, sendo o movimento humano seguido

como um grupo de zoxels a partir do melhor angulo de visao. Em [Mikic, 2003] a utilizagao de voxels

Raguel Ramos Pinho, Jodo Manuel R. S. Tavares, Miguel F. P. Velhote Correia, 19



Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

revelou-se como sendo uma forma robusta de seguimento, uma vez que permite grandes
deslocamentos entre quadros.

A informagao de cor também tem sido utilizada no seguimento de pessoas. O método de contornos
nao requer iluminagao homogénea, mas assume o contraste significativo entre a pessoa e o fundo da
cena. O seguimento de contornos utilizando contornos activos ¢ bastante comum e tem sido
evidenciado em varios trabalhos como sendo um bom método de seguimento em tempo real. Por
outro lado, nos modelos que utilizam informagdes prévias acerca do movimento humano, podemos
encontrar os modelos cinematicos que analisam o corpo humano em termos dos seus graus de
liberdade. Um exemplo podera ser encontrado em [Yamamoto, 1991] onde sio empregues modelos
cinematicos, modelos geométricos e fluxo Optico para seguir o movimento do brago e do tronco
humano.

Por outro lado, quando comparando com os modelos cinematicos, os modelos dinamicos tém tido
relativamente pouca atenc¢ao [J Wang, 2003]. A maioria dos projectos de seguimento utiliza modelos
dinamicos simples e genéricos, ou altamente especificos mas controlados manualmente. Por exemplo,
em [Sidenbladh, 2003] é proposto um modelo probabilistico de aparéncia humana, baseado na
aprendizagem de distribuicdes dos dados obtidos apos a aplicagdo de filtros de imagem aos dados de
treino, que pode ser utilizado mesmo em curtas sequéncias de imagens. Contudo, na metodologia
proposta os modelos dinamicos utilizados como sao fortemente restringidos tém a sua aplicabilidade
reduzida, e o sistema evolui lentamente devido ao elevado nimero de particulas consideradas [Davison,
2001]. De facto, as abordagens biomecanicas tém sido criticadas pelas dificuldades inerentes a medi¢ao
das dinamicas de objectos complexos que envolvem um numero elevado de massas, de binarios
aplicados e de forgas de reacgao; sendo assim dificil a redugao da complexidade inerente ao modelo.
Uma abordagem comum consiste na utilizacio do filtro de Kalman com modelos de Markor nao
observaveis. Os modelos de Markor nio observaveis sio utilizados para determinar a forma da pessoa
num quadro, e o filtro de Ka/man utiliza os dados obtidos pelos modelos de Markor nio observaveis
para seguir a pessoa, a0 estimar uma caixa que limita a trajectéria e prevendo a localiza¢ao da pessoa ao
longo da sequéncia de imagens. Por exemplo, em [Marroquin, 2003] é exemplificado o uso de modelos
de Markov nao observaveis para a segmentagao de imagens complexas.

Os modelos deformaveis articulados utilizam frequentemente o fluxo 6ptico [J] Wang, 2003]. Um
modelo deformavel baseado em regides pode ser construido a partir de um modelo deformavel baseado
em contornos, ¢ a sua utilizagdo conjunta podera fazer o seguimento do movimento humano. A
delimitagdo da regido de interesse ¢ inicializada por um algoritmo de segmenta¢iao baseada na detecgio
de movimento, e ¢ seguida por um modelo deformavel novo da regiao que explora os dados obtidos
pela textura da regiao. O uso de um modelo deformavel de regides, baseado na textura, permite o
seguimento quando existem grandes deslocamentos ou fundos complexos, e é robusto a oclusao

parcial, [] Wang, 2003].
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Os contornos, sendo caracteristicas de nivel mais elevado do que os pontos, reduzem a possibilidade de
falsos emparelhamentos existente nos modelos esqueletizados. O uso de contornos para representar o
corpo humano, esta directamente relacionado com a sua projeccio nas imagens. Os modelos de
contorno 2D utilizados para o seguimento humano geralmente sio sao do tipo lago (rzbbons) 2D. O
modelo basico de lagos 2D delimita as relagOes estruturais e de forma entre as partes do corpo, e ¢é
constituido por cinco lagos com forma de “U”, sete juntas (articulagdes) e varios pontos médios dos
segmentos. Nos lacos as articula¢Oes estao localizadas entre os elementos ligados ou préximos [J Wang,
2003]. Por vezes o contorno de uma pessoa pode ser suficiente para fazer o seu seguimento; mas s
funcionara correctamente, caso as poses e as perspectivas envolvidas estejam suficientemente bem
representadas no conjunto de treino utilizado.

Por sua vez, os modelos volumétricos, tais como cones generalizados, cilindros elipticos e esferas,
requerem um elevado nimero de parametros de modelagio. Nos modelos volumétricos, uma das
técnicas mais comuns ¢ a utilizagao de cilindros elipticos para a modelagao 3D do corpo humano |J
Wang, 2003]. O modelo de cilindros, também pode ser utilizado para modelar objectos articulados que
se auto-ocludem, tais como os dedos humanos. Outros modelos volumétricos, assim como modelos
esféricos, também podem ser utilizados; por exemplo, em [O'rourke, 1980] sio utilizadas seiscentas
esferas que se sobrepéem para definir um corpo humano cujo esqueleto é representado por vinte e
cinco segmentos [Aggarwal, 1999].

Modelos esqueletizados também podem ser utilizados para fazer a modelacio do movimento humano.
A representagdo por esqueletos, é baseada na observa¢io de que o movimento humano ¢
essencialmente devido ao movimento do seu esqueleto, sendo este o modo mais simples de
representacao. Este modelo consiste num conjunto de segmentos de recta unidos por juntas, cujo
movimento permite estimar o movimento e reconhecer o comportamento de figura inteira (corpo
inteiro). Este conceito foi inicialmente proposto em [Johansson, 1975] que demonstrou que os olhos
humanos podem interpretar um sujeito em movimento, tal como na estrutura com dispositivos de luzes
em movimento, no qual um conjunto de luzes estaticas nao tem significado, enquanto o seu
movimento relativo cria a impressao de uma pessoa a andar, correr, dangar, etc. Entretanto ja surgiram
outras variagoes deste modelo [J Wang, 2003]. Em geral, a estrutura do corpo é modelada por seis
juntas que se encaixam numa silhueta para minimizar o ruido [J Wang, 2003]. Em [Huber, 19906] ¢é
proposta uma representagao por modelos esqueletizados, onde as juntas estio ligadas por segmentos de
recta com um certo grau de restricdo que pode ser relaxado por “molas virtuais”. A utilizagdo destes
modelos ¢ estavel em diversas circunstancias, e o custo computacional envolvido permite o seguimento
em tempo real.

A maioria das abordagens requer um modelo esqueletizado do corpo, mas também podera ser feita a

combinagdo destes modelos com modelos volumétricos, ou primitivas 3D [J Wang, 2003]. Contudo
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existem outras alternativas propostas para além das referidas; considere-se por exemplo o trabalho
descrito em [Lee, 2000] no qual o corpo humano ¢ modelado pelo Modelo de Triangulos de Delaunay.
Os modelos mais comuns siao baseados na analise de diferentes graus de liberdade das componentes do
movimento humano [Gavrila, 1996], [Kakadiaris, 1995], [Kakadiaris, 1996], [Sidenbladh, 2003]. Outras
abordagens utilizam modelos hierarquicos, marcadores, e a combina¢ao entre informacdes de cor e de
movimento. Considere-se por exemplo, o modelo hierarquico treinado a partir de exemplos reais
usando uma mistura de Gaussianas, para traduzir a geometria e a cinematica e modelos de Markor nao
observaveis para analisar a dinamica envolvida [] Wang, 2003].

A conjugaciao de técnicas parece ser eficiente, considere-se por exemplo a proposta de [Jesus, 2002]
cuja abordagem permite o seguimento humano através de um sistema interactivo, com previsao
multipla, baseado em trés modelos: um modelo articulado 2D, um modelo dinamico e um modelo de
aparéncia.

Segundo [Davison, 2001] alguns dos mais conhecidos resultados do seguimento 2D e 3D podem ser
encontrados em [Bregler, 1998], onde na estimagao diferencial do movimento ¢ utilizado o produto de
exponenciais conjuntamente com movimentos de tor¢ao (#wist), o que resulta num sistema de equagdes
lineares simples que relacionam os parametros do modelo do corpo humano com as medi¢oes do fluxo
optico [Mikic, 2003].

Em alguns casos a informagao sensorial externa pode ser util no seguimento do corpo humano. Assim,
¢ usual a recolha de dados utilizando equipamento de captura com marcadores de infravermelhos
colocados sobre o corpo. As coordenadas de cada marcador sio entdo estimadas entre quadros, e
seguidas ao longo da sequéncia de imagens; por exemplo, utilizando um rede neuronal com funcao de
base radial como em [Lakany, 1999]. Em [Fua, 2000] segundo os autores, ao contrario dos sistemas
comerciais disponiveis para seguimento de movimento humano tais como Elitd"" e o VICON™, a
reconstrucao 3D dos marcadores é combinada com a recuperagio do movimento, usando técnicas de
previsao para resolver problemas associados a possiveis ambiguidades. Também em [Park, 2004] sio
utilizados marcadores para seguir e simular o movimento humano, com o algoritmo “Motion
Modification” que adapta as imagens que compde uma base de dados (fig. 10). A utilizagio de
marcadores, torna a metodologia robusta a ocluses durante intervalos de tempo relativamente grandes

e de facil implementacio [J] Wang, 2003].

23.3 Seguimento Multiplo

O seguimento de varias pessoas também pode ser interessante em diversas aplica¢oes, podendo para tal
ser utilizadas uma ou varias camaras. As abordagens utilizadas para seguir varias pessoas, de modo
analogo ao seguimento de uma s6 pessoa, sao baseadas ou na aparéncia (por exemplo utilizado

modelos Gaussianos, informagao temporal e de cor), ou utilizam modelos cinematicos (por exemplo de

! http://www.bts.it/en/index.html
2 http://www.vicon.com/proddetail.jsp?id=164
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contornos), [] Wang, 2003]. Um exemplo de seguimento de varias pessoas numa mesma cena pode ser
encontrado em [Davis, 1997; Marques, 2003] através da decomposi¢io do problema em duas camadas:
a detecgao espacio-temporal com operagoes de baixo nivel; e a etiquetagem dos segmentos detectados
através de redes bayesianas. O seguimento multiplo gere ainda problemas relacionados com a oclusao, a
fusdo e a separagdo de zonas afectas aos individuos. Por exemplo, em [Baumberg, 1995] e em [Mittal,

2003] essas dificuldades siao superadas, sendo feito o seguimento de varias pessoas em tempo real.

Fig. 10. Distribuicdo de marcadores e ligac6es cinematicas resultantes [Park, 2004].

O processo de seguimento do movimento humano também pode depender do nimero de camaras
utilizadas. Por exemplo, o seguimento a partir de uma sequéncia monocular ¢ dificultado pelo elevado
numero de graus de liberdade, alguns dos quais nao detectados devido a ambiguidade inerente a
projeccao de 3D para 2D [J] Gonzalez, 2003]. A titulo exemplificativo, considere-se o algoritmo
proposto em [Han, 2004] que permite o seguimento de varios objectos, a recupera¢io da estrutura da
cena e o movimento da unica camara utilizada. Por outro lado, nos sistemas que tém acesso a mais do
que uma camara, inicia-se o seguimento a partir de uma Gnica camara e quando o sistema previr que a
camara activa ja nao tem a visibilidade adequada do objecto seguido, o seguimento continua a partir de
uma outra camara; ver por exemplo [Kakadiaris, 1996] que utiliza trés camaras numa configuracio
mutuamente ortogonal. Neste caso, o sistema prevé a visibilidade do objecto através da quantificagdo
dos pontos de vista individuais, em termos de ambiguidade, oclusio e credibilidade dos dados, o que ¢é
conseguido através da realizacao de varias medi¢oes [Moeslund, 2001].

Por outro lado, a maioria dos métodos que utilizam modelos 3D para fazer seguimento, geralmente tém
a desvantagem de apenas lidar com movimentos reduzidos e de necessitar de imagens de elevada
qualidade para realizar devidamente a segmentacao [J] Wang, 2003]. Alguns estudos que utilizam
multiplas camaras superam essa desvantagem, através da modelagio das forgas entre o modelo 3D
utilizado e os contornos na imagem da pessoa em movimento [] Wang, 2003].

Outros exemplos de seguimento com varias camaras podem ser encontrados. Por exemplo, em [Cai,
1996] ¢ descrito um sistema com um modelo simplificado de cabega-tronco para seguir o movimento
humano com varias camaras, utilizando a posi¢ao e as velocidade de pontos, assim como a intensidade
média dos pontos da vizinhanga. A aplicagdo deste método tem a vantagem dos pontos serem
facilmente correspondidos entre as varias camaras por geometria epipolar; contudo, o seguimento

robusto de pontos instaveis em sequéncias longas mantém-se dificil. Em [Mittal, 2003] é apresentado o
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sistema “M, Tracker” totalmente automatico capaz de segmentar, detectar e seguir varias pessoas numa

cena utilizando varias camaras de segurancga sincronizadas (fig. 11).

Fig. 11. Resultados da detecgéo e seguimento do “M; Tracker” [Mittal, 2003]

Caso a captura de movimento seja realizada em ambientes nao controlados, o nimero de camaras
utilizado ¢é geralmente limitado. Também poderdo acrescer problemas associados a nao calibra¢do das
camaras, dificultado pelo facto de geralmente serem portateis, ndo esquecendo a possibilidade de
oclusio dos varios elementos presentes na cena. Nestas circunstancias, em [Liebowitz, 2003] é
apresentado um modelo construido a partir da consideracio de que os comprimentos dos segmentos
do corpo se mantém constantes ao longo do tempo. Contudo esta solu¢do ainda depende da selec¢ao
manual das juntas, e da qualidade das imagens consideradas, geralmente obtidas em circunstancias nao

controladas (fig. 12).

©

Fig. 12. (a) e (b) Quadros simultaneos de um salto triplo a partir de dois pontos de vista distintos;
(c) Modelo considerado [Liebowitz, 2003].

2.4 Reconhecimento

O trabalho de reconhecimento de gestos, de actividades e de individuos é muito vasto; ver por
exemplo, [Polana, 1994], [Watta, 2000], [Bobick, 2001], [Rahman, 2002], [Tominaga, 2002], [Ozer,
2002], [Yamaguchi, 2003]. Neste trabalho faremos apenas uma analise sucinta a algumas das abordagens
utilizadas para reconhecer o movimento do corpo humano, como por exemplo através do
emparelhamento de Zemplates, do espaco de estados, de marcadores, de modelos articulados ou de

modelos deformaveis [J] Wang, 2003].
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Os diferentes movimentos humanos podem ser representados usando zemplates temporais, isto é
vectores de imagens estaticas, onde o valor do vector em cada ponto é fun¢ao das propriedades do
movimento nas localizagdes espaciais correspondentes ao longo de uma sequéncia de imagens [Davis,
1997]. Contudo esta abordagem tem a desvantagem de ser demasiado sensivel a variacio da duracao do
movimento, ou seja a0 comprimento da sequéncia de imagens. A abordagem do espago de estados
evita este problema ao definir cada postura estatica como um estado. Desta forma, a sequéncia de
movimento ¢ traduzida como uma sequéncia de estados e a transicio entre estes ¢ definida por
probabilidades [] Wang, 2003].

O reconhecimento pode também ser obtido através de marcadores, fornecendo informacao vital acerca
do movimento do corpo humano. Verifique-se o exemplo, mencionado previamente, do trabalho
descrito em [Johansson, 1975], cujo dispositivo de luzes em movimento revelou a capacidade de
reconhecer o tipo de movimento humano a partir do movimento de alguns pontos. Geralmente, os
marcadores sdo colocados nas articulagdes, como por exemplo os cotovelos ou os ombros.

Os modelos articulados conseguem modelar de uma forma realista o0 movimento humano, e tém sido
explorados para estimar a postura. Nestes modelos, cada parte constituinte é considerada rigida, mas o
movimento do objecto como um todo nio ¢ admitido como rigido mas como articulado. O corpo
pode ser modelado utilizando um enquadramento detalhado, e a informagao extraida de cada imagem ¢
interpretada por uma rede baseada na estrutura do modelo humano. Este modelo pode ser utilizado
para prever ou antecipar futuras posi¢des do corpo.

Os modelos deformaveis permitem a analise do movimento. Esta analise é baseada no estudo espacio-
temporal da silhueta do sujeito, a partir de sequéncias de imagens geralmente adquiridas por varias
camaras em simultaneo. Estes métodos sido usualmente baseados no uso dos contornos ocultos e
dispensa a utilizacao de marcadores ou outros dispositivos, simplificando as dificuldades inerentes a

existéncia de oclusoes, ver por exemplo [Kakadiaris 2000].

241 Estimacédo da Pose

Uma das aplicagoes da analise de movimento humano pode ser a estimativa da postura tridimensional,
por exemplo no sentido de compreender o comportamento do sujeito observado. A maioria dos
estudos de estimagao de pose, é baseada em abordagens que dependem da perspectiva ou de modelos
geométricos. As abordagens dependentes da perspectiva armazenam um conjunto de perspectivas 2D
do corpo humano em varias configuragoes e segundo varios pontos de vista. Caso uma perspectiva seja
suficientemente proxima a um exemplo predefinido em termos de configuracio e de pose, a
correspondéncia sera bem sucedida. Em alternativa, os modelos geométricos podem ser utilizados para
a estimacao da pose, sendo o modelo composto, por exemplo, por um conjunto de cilindros que se

enquadram no perfil das partes em movimento. Os resultados experimentais demonstram que estes
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modelos obtém bons resultados mesmo com fundos complexos, com condigdes de iluminacio
reduzida, e mesmo quando se verificam grandes deslocamentos [] Wang, 2003].

Em [David, 2004] ¢é proposta uma abordagem que, simultaneamente, estima a pose e estabelece a
correspondéncia entre objectos 3D, sem se terem determinado previamente as correspondéncias. Ja em
[Li, 2004] ¢ proposto um algoritmo genérico para a estimacao da pose, que utiliza a correspondéncia do
tipo usual “de um para um” entre pontos de um modelo e um conjunto de pontos observados, também

sem informacao prévia e sem a inicializagao do sistema (fig. 13).
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Fig. 13. Estimacéo de pose pelo método proposto em [Li, 2004] utilizando 47 pontos que
compde 0 modelo (esquerda), as poses ndo identificadas (ao centro)
e as mesmas apos identificacédo (direita).

2.42 Reconhecimento do Andar e de Gestos

Existem quatro grandes areas de investigagdo na analise de movimento humano: a cinematica, a
cinética, a electromiografia e a engenharia matematica, [] Wang, 2003].

A cinematica consiste na medigao do movimento, e as primeiras pesquisas nesta area datam de 1870
pot Marey e Muybridge [] Wang, 2003]. Os sistemas de analise do andar mais recentes, providenciam
informagdo cinematica adicional acerca do movimento das juntas (articulacbes) baseada em dados
cinematicos, plataformas de forgas e no uso da engenharia matematica.

A electromiogratfia (EMG) consiste na medi¢ao da actividade eléctrica dos musculos, e foi desenvolvida
durante a primeira metade do séc. XX, sendo que os primeiros estudos sobre o andar com esta técnica
ocorreram nas décadas de 40 e 50 por Californian [Inman, 1981].

A primeira grande aplicagdo da engenharia matematica ao estudo do andar, ocorreu no inicio dos anos
80, com uma publicagdo de Braune e Fischer [] Wang, 2003]. Hoje em dia, a analise do andar envolve o
uso de “dinamica inversa”, sendo que os dados sao obtidos a partir do movimento dos membros ¢ da
reac¢do de for¢as medidas em diferentes dispositivos como por exemplo em plataformas de forgas.

A andlise do andar tem vindo a ser realizada segundo diferentes perspectivas; por exemplo, enquanto
assinatura biométrica, para identificacio de pessoas ou para distinguir sexos;, enquanto que em
medicina, tem sido considerada para a detecgdao e diagnoéstico de anomalias do andar ou da marcha.
Com este proposito de analise do andar, é reunido um conjunto de treino de imagens, e aplicam-se

sobre as mesmas algumas ferramentas estatisticas que permitem a caracterizagao do andar, ou guardam-
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se os templates ou modelos para posteriormente estabelecer correspondéncias. As abordagens estatisticas
incluem a utilizacao de espagos proprios, de informacgio espacio-temporal, de séries de tempo e de
silhuetas. As abordagens baseadas em modelos, incluem o uso de modelos de Markov nao observaveis,
contornos activos, modelos esqueletizados, modelos de movimento [J Wang, 2003]. A titulo de
exemplo, pode-se verificar em [L. Wang, 2003] uma abordagem que realiza o reconhecimento do andar
através da analise de silhuetas e da transformagao no espago modal baseado na analise de componentes
principais. Outros exemplos podem ser encontrados em [Davis, 1997], [Davis, 1999], [Bobick, 2001];
nestes trabalhos, as abordagens apresentadas permitem o reconhecimento a partir de histogramas do
movimento. Ja a metodologia proposta em [Kojima, 2002] transforma as sequéncias de imagens
representadas sob a forma de dados geométricos/numéricos em descricoes textuais da accio
desempenhada (fig. 14).

Uma pessoa entrou na sala.
Uma pessoa esta em frente a porta.
Uma pessoa aproximou-se da mesa.

I Uma pessoa esta em frente a mesa.
Uma pessoa pousou um portatil na mesa.

Fig. 14. Em [Kojima, 2002] as sequéncias de

imagens em estudo sdo traduzidas em texto.
No caso do movimento repetitivo, pode ser realizada a segmentagao do movimento para decompor
acgdes complexas e repetitivas numa sequéncia de eventos, por exemplo andar, saltar, recorrendo a
modelos lineares dinamicos simples tal como ¢ realizado em [Lu, 2004].
Outro exemplo do trabalho de reconhecimento desenvolvido, pode encontrar-se em [Bodor, 2003] no
qual, no sentido de aumentar os conjuntos de treino, sao reconstruidas imagens a partir de diferentes
perspectivas.
O reconhecimento tem evoluido consideravelmente [Bobick, 2001], podendo nido ser necessaria a
recuperagao de propriedades tridimensionais das pessoas em causa, ou o seguimento bidimensional dos

seus membros para que o reconhecimento seja conseguido com éxito [Masoud, 2003].

3. Analise de Imagem Médica

O rapido desenvolvimento e proliferacao de técnicas de processamento e analise de imagem médica
estao a revolucionar a medicina [Mcinerney, 1996]. A imagem médica permite a recolha de informagao
potencialmente vital acerca do corpo humano geralmente de forma nao invasiva. O desempenho de

imagem médica ja ultrapassou a simples visualizagdo e inspec¢ao de estruturas anatoémicas, tendo sido
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utilizada, por exemplo, para planear e simular cirurgias [Bro-Nielsen, 1996], planear radioterapia,
realizar o seguimento do progresso de doengas, etc. Assim, por exemplo, ao recolher a forma e
organizagao detalhada das estruturas anatémicas, o cirurgido pode planear uma abordagem 6ptima a
estrutura objectivo. Do mesmo modo, em radioterapia, a imagem médica pode permitir o calculo da
dosagem de radiacdo a aplicar sobre um dado tumor, com os mais reduzidos efeitos colaterais sobre os
tecidos saudaveis [Mcinerney, 1996].

As aplica¢oes de analise de imagem médica sao inumeras. Por exemplo, em [Claridge, 2003] através de
analise de imagem médica, é proposto um modelo baseado em principios fisicos da coloragao dos
tecidos que providencia o cruzamento de dados entre as cores da imagem e os parametros histolégicos
subjacentes. Com este modelo representativo de todas as cores normais de pele, independentemente da
origem racial, idade ou género, as cores anormais da pele, devido por exemplo a melanomas malignos,
podem assim ser detectadas uma vez que nao sao conformes com o modelo.

Outro exemplo pode ser encontrado em [Chabanas, 2003], onde é apresentado um modelo 3D por
elementos finitos dos tecidos flacidos da face, que pode ser utilizado em cirurgia maxilo-facial para
prever as deformagoes desses tecidos resultantes da reposicio 6ssea. O referido modelo adapta-se
automaticamente a morfologia do paciente através da pele e das superficies cranianas segmentadas a
partir de imagens médicas. De acordo com os autores, as modificaces previstas sao coerentes com 0s
resultados previstos. Em [Hilger, 2003] é modelado a forma temporal ¢ o tamanho das mandibulas
humanas para efeitos de analise, de simulag¢do e de predi¢ao que ajudam a compreensiao do crescimento
craniofacial.

Em [Cocosco, 2003], é proposto um método de classificacao de tecidos cerebrais representados em
imagens obtidas por ressonancia magnética. O método ¢é inteiramente automatico e robusto
relativamente a variabilidades anatomicas e patolégicas. Este trabalho auxilia a pesquisa e os estudos
clinicos de cérebros humanos, permitindo a analise quantitativa do volume de tecido em populagoes
saudaveis ou nao. Em [Paling, 2004| ¢ exemplificado o uso de uma técnica de andlise de imagem médica
para estudar as atrofias cerebrais. A técnica de analise utilizada mostra-se robusta e precisa, podendo
constituir uma ferramenta valiosa em futuros estudos de deméncia e perturbagdes neuro-degenarativas
relacionadas.

Contudo, ainda que os dispositivos de imagem médica providenciem imagens excepcionais da anatomia
humana, o uso de computadores para quantificar e analisar as estruturas representadas com exactidao e
eficiéncia ¢ ainda algo limitado [Mcinerney, 1996]. Para apoiar as investigagdes biomédicas e actividades
clinicas do diagndstico a cirurgia, ¢ necessario extrair de forma eficiente dados precisos, quantitativos e

repetitivos.

Raguel Ramos Pinho, Jodo Manuel R. S. Tavares, Miguel F. P. Velhote Correia, 28



Introducédo a Anélise de Movimento usando Visdo Computacional

31 Segmentacdo em Imagem Meédica

A segmentacao de estruturas anatémicas — a classificagao de conjunto original de pixels da imagem em
subconjuntos correspondentes a essas estruturas — é uma das primeiras tarefas essenciais na analise de
imagem médica. Contudo, segmentar estruturas de imagens médicas e reconstruir representagoes
compactas dessas estruturas, ¢ um processo dificil devido ao reduzido tamanho das bases de dados
existentes ¢ a complexidade e variabilidade das formas anatémicas de interesse. Além destas
dificuldades podem ainda surgir outros inconvenientes como a existéncia de ruido. A semelhanca da
analise de imagem genérica, na analise de imagem médica o principal desafio consiste em extrair
elementos de fronteira que pertencem a mesma estrutura e eventualmente integra-los adequadamente
num modelo consistente e coerente para a estrutura. Um exemplo primario sera a segmenta¢ao do
coragao, especialmente do ventriculo esquerdo, que constitui um pré-requisito para obter informagoes
como a razao de volume ventricular ou o output cardiaco.

A maioria da segmentagao clinica é efectuada por edigao manual [Mcinerney, 1996], como por exemplo
a medicao da forma e de volumes 3D através da analise individual de cada corte (skce), o que levanta
muitas contrariedades como a dificuldade de obter resultados que possam ser reproduzidos ou propria
a fadiga do operador. A automatizagio das abordagens manuais sem a utilizagdo de modelos ¢é dificil
pela complexidade e variabilidade da forma das estruturas entre individuos. Assim, devido ao problema
da segmentagdo usualmente apresentar poucas restricoes, fica comprometida a eficacia de abordagens
que consideram apenas informac¢io do tipo local. Para superar estas dificuldades, geralmente sio
utilizados modelos deformaveis que podem contemplar informacao prévia sobre a forma do objecto e
assim restringir, ou seja simplificar, o problema de segmentagio [Mcinerney, 1996]. Estes modelos
geométricos, continuos e interligados, consideram a fronteira de um objecto como um todo, e a sua
continuidade e suavidade pode compensar o ruido, fendas e outras irregularidades presentes nas
fronteiras dos objectos, [Tavares, 2000].

Os modelos deformaveis sao uma das técnicas capazes de assimilar a variabilidade de estruturas
biol6gicas ao longo do tempo, e entre varios individuos, e como tal sao muito utilizados. Por exemplo,
os modelos deformaveis podem ser empregues em imagens geradas por raio-X, por tomografia
computorizada, por ressonancia magnética ou por ultrasons. Quer sejam 2D ou 3D, os modelos
deformaveis tém sido utilizados para segmentar, visualizar, seguir e quantificar uma grande variedade de
estruturas anatémicas, que em escala podem variar entre macroscopicas e microscopicas. Estas incluem
o cérebro, o coracdo, as artérias coronarias, o figado, os pulmdes, o estbmago, os rins, objectos como
tumores cerebrais, fetos, estruturas celulares como neurénios ou cromossomas, ou até partes de células,
como em [Bamford, 1998] onde sao segmentados nucleos de células. Os modelos deformaveis tém
também sido utilizados, por exemplo, no seguimento do movimento nao rigido do coragdo ou no
movimento de eritrécitos, na localizagio de estruturas do cérebro e no registo de imagens da retina

[Mcinerney, 1996].
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A utilizagdo de modelos deformaveis em analise de imagem médica foi inicializada através da aplicagao
de modelos de contorno deformavel, tais como snakes [Kass, 1988] para segmentar estruturas em
imagens, ver por exemplo [Cohen, 1993], [Maurincomme, 1993], [Kapur, 1996], [Fishman, 1996], tendo
evoluido com a utiliza¢ao de modelos de superficies deformaveis, ver por exemplo [Nastar, 1990].
Usualmente o modelo deformavel ¢ inicializado préoximo do objecto que se pretende segmentar. Para
tal, utilizam-se as capacidades interactivas destes modelos ao afina-los, geralmente, manualmente (para
verificar um estudo detalhado sobre a interac¢ao na segmentacao de imagens médicas ver [Olabarriaga,
2001]). Quando o resultado obtido numa imagem inicial for satisfatério, poder-se-a utilizar o modelo
ajustado como a aproximagao inicial da imagem seguinte da sequéncia [Tavares, 2000]. Um exemplo
desta metodologia pode ser encontrado em [Bruijne, 2004], onde ¢é realizada a segmentacio interactiva
de aneurismas aérticos abdominais.

Alguns investigadores tém incorporado informagdo acerca da forma do objecto nos modelos
deformaveis através da utilizacdo de protétipos deformaveis, tendo sido implementadas com sucesso
em muitas aplicagoes de interpretacdo automatica de imagens [Mcinerney, 1996]. Uns dos exemplos de
protétipo utilizado sdo as superquadraticas, ver por exemplo [Metaxas, 1993], em que o modelo se
deforma global e localmente através da utilizagao das equacoes de Lagrange e filtragem de Kalman.

Ainda que amplamente utilizadas as szakes e outros modelos deformaveis similares, apresentam algumas
limitagdes na extrac¢ao de regides de interesse em imagem médica. Por exemplo, em aplicagdes nao
interactivas, os modelos deformaveis devem ser inicializados proximos da estrutura no sentido de se
garantir um bom desempenho; ou, no caso das snakes, as restricbes de energia podem limitar a
flexibilidade geométrica e assim impedir protrusoes significativas. Também a topologia da estrutura a
segmentar deve ser conhecida e constante, uma vez que os modelos de contorno classicos siao
paramétricos e sem mecanismos adicionais sao incapazes de transformagoes topoldgicas [Tavares,
2000].

Para melhorar e automatizar a segmentagao via contornos deformaveis tém vindo a ser propostos
varios métodos [Tavares, 2000]. Por exemplo, em [Cohen, 1991] ¢ utilizada uma forga interna de
inflagdo que diminui a sensibilidade do contorno deformavel a inicializagao e ao ruido. Com o mesmo
proposito em [Herlin, 1992] é proposta a incorporagao de informagao regional. Ja em [Grzeszczuk,
1997] ¢ utilizado um algoritmo para obter solu¢oes globais de minimiza¢ao da energia, que permite a
consideragao de restricdes nao diferenciaveis. Com o mesmo proposito, em [Delagnes, 1995] ¢
proposta a utilizagao de contornos activos poligonais no caso de segmentacao de imagens com fundos
complexos, e que permite a aproximac¢ao de objectos mesmo constituidos por um numero elevado de
vértices. Em [Sebastian, 2003] sao conciliadas varias metodologias numa tnica abordagem para fazer a
segmentagao e registo ao longo do tempo dos ossos do carpo. No referido trabalho, sao combinadas as
vantagens dos modelos de contornos activos com o crescimento de regides e métodos de competi¢io

local e global; através da implementagao de uma evolu¢ao de curva numa regido em crescimento a
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partir de alguns pontos, sendo este crescimento controlado por uma competi¢ao entre regides vizinhas.
Assim podem ser superadas algumas das dificuldades resultantes das nao uniformidade do tecido 6sseo,
da irregularidade da forma de alguns ossos, dos relativamente reduzidos espagos entre ossos quando
comparados com a resolucio das imagens captadas, assim como da presenca de varios vasos
sanguineos.

Em [Keserci, 2002] é apresentado um esquema de diagnoéstico computorizado para a detecgdo
automatica de nédulos pulmonares em radiografias digitais do peito. O esquema proposto sugere a
utilizacdo em paralelo de dois processos: Um dos processos sera a filtragem adaptativa para realgar os
nédulos e suprimir as estruturas pulmonares normais, seguido da convencional extracgao de
caracteristicas morfologicas. O outro processo consiste na utilizacdo de contornos activos baseados em
ondinhas (wavelet snakes) no sentido de aproximar a fronteira dos nédulos. Finalmente, é realizada a
combinagdo dos resultados obtidos por cada um dos processos através da utilizagdo de uma rede
neuronal. Com este esquema faz-se a reducao eficiente dos falsos-positivos apds a selec¢ao inicial de
candidatos a nédulos.

Em [Mcinerney, 2002] ¢ introduzida uma abordagem para analise de imagem médica que combina as
metodologias de modelos deformaveis com conceitos de inteligéncia artificial. Em particular, sdo
propostos organismos artificias deformaveis; isto ¢é, agentes deformaveis cuja fungdo ¢é a de
automaticamente segmentar, etiquetar e analisar qualitativamente estruturas anatomicas em imagens
médicas. Esses organismos possuem corpos deformaveis com sensores distribuidos, assim como
cérebros rudimentares, e centros de percep¢ao, de comportamento e cognitivos. Os seus
comportamentos, que se manifestam voluntariamente através do movimento e altera¢do da forma do
seu corpo, sio baseados nas caracteristicas das imagens, nos conhecimentos anatémicos pré-
armazenados e num plano cognitivo deliberado. Com a referida técnica, ¢ ultrapassado o ruido, a
existéncia de orlas incompletas, as variagoes anatomicas consideraveis e a interferéncia entre estruturas
colaterais.

Outra solu¢iao pode ser a incorporacao prévia de informagao sobre os objectos em causa nos modelos
deformaveis segundo uma abordagem probabilistica. Por exemplo, em [Cootes, 1994] é apresentada
uma abordagem estatistica para segmentar varios 6rgaos a partir de imagens médicas 2D e 3D.
Também em [Chesnaud, 1999] ¢ utilizada uma abordagem estatistica para segmentar regides. Outro
exemplo podera ser encontrado em [Shen, 2004], onde ¢é apresentada uma metodologia para a
construcao de um atlas estatistico da distribuicao espacial do cancro da prostata, que foi optimizado
para as biopsias com agulha. Na referida metodologia, é utilizado um modelo deformavel adaptativo
para a normalizacdo espacial e registo de amostras. Baseado no atlas construido, foi desenvolvido um
modelo predictivo estatistico para maximizar a probabilidade de detecgao de cancro da prostata quando
¢ realizada a biopsia por agulhas. Também em [Rapantzikos, 2003] ¢ utilizado um histograma

equalizador adaptativo modificado para extrair informagao util de imagens da retina, no sentido de
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detectar e quantificar as anormalidades da retina, como depdsitos esbranquicados/amarelados, que
antecedem doengas degenerativas da mesma. Ja em [Trattner, 2004], é apresentado o desenvolvimento
de uma ferramenta automatica para a identificacio de tipos de dados microbiolégicos recorrendo a
visdo computacional e a técnicas de modelagao estatistica. Com o trabalho desenvolvido, pretendeu-se
evitar a analise humana dos resultados da infecgao de bactérias por virus, associada a um elevado
dispéndio de tempo e sujeita a varios erros, especialmente quando a tecnologia esta a permitir o
consideravel aumento do nimero de testes a realizar.

Na analise de imagem médica podem ser utilizadas outras técnicas além das anteriormente indicadas.
Por exemplo, em [Heneghan, 2002] é proposta a segmentacao das estruturas vasculares da retina
através de técnicas de andlise de imagem, como o pré-processamento morfoldgico, derivacio, filtragem
morfolégica e binarizagdo. A abordagem proposta, possibilita a identificagdo de pontos de cruzamento
de vasos sanguineos, calculo da sua espessura e indice de tortuosidade. A segmentagdao das referidas
estruturas ¢ util na detec¢do de doengas da retina, uma vez que algumas dessas doengas sao
caracterizadas pela alteragdo dos vasos retinais; por exemplo, pela tortuosidade ou dilatagao excessiva.
Também em [Kondo, 2004] sao utilizadas técnicas de processamento de imagem para obter a
segmentacao de dentes, a partir de representagoes digitalizadas de um modelo de estudo da denticao,

para posteriormente a informagiao obtida ser utilizada em procedimentos ortodonticos.

3.2 Analise e Seguimento em Imagem Médica

Para realizar a analise e seguimento de objectos em imagem médica é também usual a utilizagdo de
modelos deformaveis [Mcinerney, 1996]. Por exemplo, os modelos deformaveis sio utilizados para
seguir estruturas nao rigidas em movimento, tanto a nivel microscépico como a nivel macroscépico,
tais como células sanguineas [Leymarie, 1993]. Contudo, a utiliza¢ao primaria de modelos deformaveis
para o seguimento em imagem médica tem sido na medi¢do do comportamento dinamico do coragao
humano, especialmente o ventriculo esquerdo, veja-se por exemplo [Pentland, 1991] ou [Nastar, 1994].
A caracterizagao das regides da parede do coragio é necessaria para determinar a severidade e extensio
de doengas como a isquemia [Mcinerney, 1996]. A obten¢ao de imagens 3D do coragiao ao longo do
tempo ¢ actualmente possivel através de ressonancia magnética e outras técnicas de aquisi¢io de
imagem, sendo a resolucdo espacial e temporal bastante satisfatoria [Tavares, 2000].

Nas abordagens mais simples, é geralmente utilizado um modelo de contorno 2D deformavel para
segmentar a fronteira do ventriculo esquerdo em cada fatia (s/ce) de uma imagem inicial 3D [Tavares,
2000]. Esses contornos sao depois utilizados como aproximagao inicial das fronteiras do ventriculo
esquerdo nas correspondentes fatias da imagem 3D no instante seguinte. Seguidamente, esses
contornos sao deformados de modo a extrair o novo conjunto de fronteiras do ventriculo esquerdo.

Esta abordagem ¢ utilizada por exemplo em [Herlin, 1992]. A propagacao temporal dos contornos
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deformaveis diminui drasticamente o tempo de segmentagao manual do ventriculo esquerdo a partir de
imagens 3D obtidas ao longo de um ciclo cardfaco [Tavares, 2000].

A extensao do trabalho desenvolvido na area da analise de imagem médica é comprovada pela
diversidade de abordagens utilizadas. Por exemplo, em [Chen, 1998] ¢ utilizado um modelo hierarquico
do movimento do ventriculo esquerdo, construido por uma combinagio de uma superquadrica
globalmente deformavel com uma superficie localmente deformavel. Com este modelo é produzida
uma decomposi¢ao hierarquica que caracteriza o movimento do ventriculo esquerdo, cuja resolugao
pode variar entre grosseira e fina [Tavares, 2000]. Outros exemplos podem ser encontrados, por
exemplo, em [Nastar, 1996], onde sao utilizados modelos deformaveis para seguir e recuperar o
movimento do ventriculo esquerdo, e analise modal para parametrizar os modelos. Essa parametrizacao
¢ feita a partir dos modos de vibra¢do em regime livre, sendo o detalhe obtido determinado pelo
numero de modos utilizados. Ja em [Shechter, 2004|, é apresentado um método para medir o
movimento respiratoério natural do coracao a partir de angiogramas coronarios. Para tal ¢ utilizado um
modelo paramétrico da respiragdo cardiaca que decompoe o campo de deslocamentos nas suas
componentes cardiaca e respiratoria.

Como ja foi anteriormente referido, existem algumas limita¢Ges associadas a utilizagdo de modelos
deformaveis, tais como a modelizagdo separada das superficies endocardiaca e epicardica [Tavares,
2000]. No sentido de superar essa dificuldade em [Park, 1996] ¢ desenvolvido um modelo que
considera a natureza volumétrica da parede do coragdo e que incorpora a parametrizagao descritiva
directamente na sua formulacao [Tavares, 2000]. Também nesse ambito, em [Donnell, 1995] ¢ utilizado
um modelo hibrido e volumétrico para analisar e comparar o ventriculo esquerdo [Tavares, 2000].
Conforme mencionado anteriormente, a analise de imagem médica tem diversas aplicagdes que nao se
limitam a andlise do movimento do ventriculo esquerdo. Por exemplo em [Kita, 1996] ¢ realizada a
analise e seguimento de imagens do estbmago obtidas por varios pontos de vista a partir de raios-X. A
abordagem utilizada baseia-se em modelos deformaveis fisicos, sendo extraidas as regides de um

objecto deformavel a partir de imagens obtidas segundo diferentes perspectivas.
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