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Prefacio

Esta dissertacao aborda o problema de acompanhamento (tracking) do movimento hu-
mano numa seqiéncia de imagens. O interesse pelo acompanhamento do movimento
humano esta relacionado com a analise e reconhecimento do movimento utilizado para
diferentes aplicagoes, tais como, analise clinica, analise do movimento no esporte, ergono-
mia, coreografia de danga, etc.

Em particular, nés abordamos este problema utilizando marcadores (adesivos) atados
ou colados ao corpo humano, diferentemente de outros métodos que utilizam modelos do
corpo humano e seu movimento.

A utilizagdo de marcadores permite obter resultados de maior precisio e que sio de
grande importancia nas aplicagbes relacionadas com a biomecanica.

Neste trabalho apresentamos algoritmos para a perseguicao automatica dos marca-
dores numa seqiiéncia de imagens. O conjunto nestes algoritmos inclui a extragao dos
marcadores, a predicao da posicao nos proximos quadros, e sua identificacao e classi-
ficacao.

O método discutido aqui permite a implementacgdo de sistemas de anélise do movi-
mento humano baseados em cameras normais, ao contrario dos sistemas que utilizam
cameras especiais, em que o0s custos sao elevados.

Um ponto importante deste trabalho é a introducao de ferramentas de processamento
de imagens, em particular a morfologia matematica, para a extracdo dos marcadores.



Abstract

In this work we consider the problem of tracking human movements. The interest for
this problem concerns the analysis and recognition of human motion used in a variety
of applications, such as clinical gait analysis, improvement of the human performance in
sports, ergonomics, choreography of dance, and so on.

In particular, we treat this problem using markers attached or fixed to human body,
different from the methods based on human body and their motion models.

The use of markers allows us to get more precise results in applications, such as
Biomechanics where this precision is very important.

We present some algorithms for tracking markers in a sequence of images, consisting
in: extraction (segmentation) of the markers, prediction of their position in the next
frames, and their recognition and classification.

The definition of these algorithms yields the implementation of systems for human
motion analysis based on normal CCD cameras, unlike the systems based on special
optoelectronic devices.

vi
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Capitulo 1

Introducao

Visao computacional esta relacionada com aplicagées em diferentes areas, com o objetivo
de construir sistemas inteligentes capazes de interagir com o ser humano.

Nas diversas aplicagdes do reconhecimento do movimento humano, tais como reali-
dade virtual, sistemas de vigilancia, analise do movimento no esporte, coreografia de
danca, tradugdo de linguagens de sinais e interfaces de usuarios guiados por gestos, os
objetivos das andlises podem ser diferentes. Em alguns casos precisa-se determinar o tipo
de movimento [10], em outros, reconhecer partes do corpo humano [20], reconhecer pes-
soas por sua forma de andar [21], determinar a postura do corpo em movimento [3, 10],
analisar o movimento das articulagées [11], etc.

De maneira geral, a abordagem destes problemas pode ser subdividida nos seguintes
topicos: captura de imagens com sensores ou video-cameras, digitalizagdo e geracao de
seqiiéncia de imagens, extracao do movimento, anélise e reconhecimento do movimento.

A extragao do movimento consiste em obter uma descricao ou representagao deste,
a partir de uma sequéncia de imagens. Esta fase engloba as etapas de extracdo (seg-
mentagao), reconhecimento e classificacdo dos objetos de interesse. Este processo de
localizar e reconhecer os objetos, quadro a quadro, é denominado perseguigao (fracking)
de objetos.

A biomecanica, em particular, é uma das areas em que a analise do movimento humano
é de grande importancia [7]. As aplicagées nesta drea podem ser exemplificadas pelo
estudo do desempenho de pessoas submetidas a um treinamento fisico, estudos relativos ao
mecanismo de controle motor, avaliagdo de portadores de deficiéncia ou lesados cerebrais
que apresentem seqiielas motoras, ou mesmo atletas e pacientes que necessitem avaliagao
dos progressos obtidos durante um processo recuperatério. Todos estes casos exigem a
analise quantitativa, com um certo grau de exatiddo, do movimento humano. Para tanto,
sao utilizados sistemas especiais, baseados em optoeletronica e no uso de marcadores
[2]. Estes sistemas se caracterizam pelo alto custo e o seu desempenho esta fortemente
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limitado as condigdes ambientais.

O facil acesso as cameras para aquisigao de imagens, e do computador para simulagao
do complexo sistema visual humano, empregando técnicas modernas de processamento
e analise de imagens, tem tornado crescente o interesse pela descricio automatica do
movimento do corpo humano. Este estudo permite a abordagem de problemas em diversas
areas, tais como medicina, esporte, realidade virtual, sistemas de vigilancia, entre outros.
Assim, foram propostos alguns métodos para a perseguicao automatica do movimento,
a qual envolve a detecgdo e extracdo do movimento e sua representagao. Entre estes
podemos mencionar os métodos baseados em modelos predefinidos do corpo humano e seu
movimento [1, 23, 3, 10]. A utilizacdo destas técnicas exige uma defini¢ao dos modelos
para se obter resultados corretos, o que ndo é uma tarefa facil tendo em vista o grande
nimero de segmentos e graus de liberdade no movimento do corpo humano.

O acompanhamento automatico desse movimento é um problema complexo devido,
entre outros fatores, a presenga de articulagées e a possibilidade de oclusao de algumas
partes do corpo.

Recentemente, no trabalho apresentado em [7], foi proposto um sistema para a andlise
tridimensional do movimento humano, baseado em video-cameras CCD (charged-coupled
device) e no uso de marcadores. Os marcadores, que representam componentes de interesse
da seqiiéncia de imagens, podem ser diodos emissores de luz, pinturas ou adesivos colados
ou atados ao corpo, etc. Neste sistema, para nido depender de equipamentos dedicados
(cameras e placas especiais), a extracdo do movimento é realizada por software. No
entanto, o sistema nao apresenta algoritmos sofisticados para a perseguicao de marcadores,
o que constitui o ponto de partida do presente trabalho.

Seguindo a idéia da utilizagao de marcadores para a extracio do movimento, o objetivo
principal deste trabalho é introduzir ferramentas de processamento de imagens, técnicas
de predicao e casamento de padroes, definindo algoritmos para a extragao e perseguicao
automatica dos marcadores. Estes algoritmos fazem parte de um sistema em fase de
desenvolvimento, a ser utilizado no campo da biomecéanica para a avaliagao do sistema
locomotor humano. Os algoritmos aqui definidos podem ser facilmente estendidos a outros
tipos de movimento, como ilustram os exemplos do Capitulo 6.

A perseguicao de marcadores pode ser subdividida em trés etapas principais: seg-
mentagao, predicao da posi¢ao e reconhecimento dos marcadores.

O processamento de imagens permite a extracao dos objetos de interesse de uma cena
através da segmentacdo. Em particular, a Morfologia Matematica contém ferramentas
poderosas para esta finalidade, como sera ilustrado posteriormente.

O filtro de Kalman [19] é uma técnica bastante empregada na perseguigio de objetos,
com o objetivo de predizer sua posicdo nos diferentes quadros da seqiiéncia de imagens.

O reconhecimento de padrées [25, 29, 27] consiste em reconhecer e classificar os objetos



da imagem de acordo a sua forma, cor, textura, etc.

Este trabalho é o resultado de uma cooperagao estabelecida entre a Faculdade de
Educagao Fisica e o Instituto de Computagdo da UNICAMP. O Capitulo 2 apresenta
alguns conceitos relacionados com a analise do movimento humano, a seqiiéncia de pro-
cedimentos e alguns métodos para a extragao deste movimento. Também sio citadas
algumas caracteristicas dos sistemas comerciais e o tipo de marcadores utilizados. No
Capitulo 3 é abordado o problema de extragao de marcadores. Inicialmente, sdao intro-
duzidos alguns conceitos basicos de Morfologia Matematica e descritos alguns algoritmos
propostos para a extracdo destes marcadores. O Capitulo 4 apresenta algumas técnicas
de predigao, para limitar a drea de busca dos marcadores e a regido de segmentagao.
O Filtro de Kalman é abordado detalhadamente. No Capitulo 5, sao analisados alguns
algoritmos para o casamento de padrdes, apresentando alternativas para diferentes tipos
de marcadores. O Capitulo 6 aborda as caracteristicas do sistema em desenvolvimento,
em que foram implementados e testados os algoritmos definidos nos capitulos anteriores.
Finalmente, a conclusdo é apresentada no Capitulo 7.



Capitulo 2

Analise do Movimento Humano

O interesse pelo estudo do movimento humano tem origem nos tempos remotos, segundo
os recitos de Aristételes e Leonardo da Vinci [8]. Apenas nestas tltimas décadas, com a
aparigao das novas tecnologias, tais como as cameras fotograficas rapidas, video-cameras
e computadores digitais, foi possivel explorar efetivamente novos horizontes nesta area.

O interesse crescente pelo estudo do movimento humano tem sido motivado pelo pro-
gresso na area de visao computacional, em que resultados consideraveis foram obtidos em
relacao a extracao do movimento, e no desenvolvimento de sistemas optoeletrénicos para
aplicagoes especificas na area da biomecanica.

De modo geral, para se determinar o movimento a partir de uma seqiiéncia de imagens,
cada quadro da seqiiéncia é analisado e, de acordo com as aplicagoes e métodos desen-
volvidos, sdo extraidos os objetos de interesse que podem ser marcas, contornos, figuras
geométricas, modelos etc. Esses objetos sdo perseguidos ao longo de toda a seqiiéncia.

Sucintamente, os métodos relacionados com a analise do movimento humano podem
ser estruturados em top-down, baseados na reconstrugao geométrica do corpo (usando
modelos), e bottom-up, baseados em caracteristicas de baixo nivel da imagem (pontos,
vértices, contornos, regioes, etc). As proximas segoes abordam estes dois tipos de métodos
e apresentam os marcadores considerados neste trabalho.

2.1 Métodos baseados em modelos

Em geral, e para este estudo especifico, o modelo humano pode ser considerado a partir
de dois tipos de pardmetros [18]. Os parimetros que definem a forma (corpo), os quais
mudam para diferentes pessoas, e os parametros de controle (movimento), relacionados
com a postura do corpo.

O acompanhamento do movimento através de modelos envolve a busca de parametros
de controle que definam a postura otima, tal que sua projecao coincida com os dados
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da imagem original. O corpo humano possui uma estrutura bem definida que pode ser
decomposta numa hierarquia natural de partes. Exemplos destes modelos sao mostrado
na Figura 2.1. Em seguida sio apresentados alguns métodos de andlise do movimento
baseados em modelos.

h
e v
A A
.
a
a
t
T e
T AT
: 1
L L
LEY LDy
a) b)

Figura 2.1: exemplos de modelos do corpo humano.

Akita [1] analisa 0 movimento humano utilizando um modelo em forma de 6 segmentos
(Figura 2.1a): os bracos, as pernas, o torso e a cabeca. Embora o corpo seja modelado
usando cilindros, apenas sua projecao no plano da imagem € utilizada. Para predizer a
posi¢ao de uma parte do corpo com respeito a outra parte, na imagem atual, é utilizada
uma sequéncia de chave de quadros. A seqiiéncia de chave de quadros consiste de uma
seqiiéncia ordenada de figuras de segmentos lineares (modelos), previamente definidas,
onde cada figura ¢ diferente de sua predecessora e sucessora.

Para se determinar cada parte do corpo sao extraidos os contornos da imagem. O
reconhecimento das partes é realizado na seguinte ordem: pernas, cabega, bragos e torso,
considerando que as pernas sao as componentes mais “estaveis”, ou seja, facil de reco-
nhecer. O torso € menos estavel porque muda de forma com maior freqiiéncia devido a
oclusoes.

Para se determinar a correspondéncia entre os quadros € utilizado um dos seguintes
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métodos. Quando a mudanca de posicao de um segmento é muito pequena, a posigao pode
ser predita a partir de uma métrica especifica (window code distance). Se através deste
método nio pode ser determinada a correspondéncia, entao sao utilizados a seqiiéncia de
chave de quadros para determinar a postura atual do corpo.

Uma desvantagem deste método é que a seqiéncia de chave de quadros fornece ape-
nas informacao sobre a posicdo relativa dos segmentos do corpo, e nao € possivel obter
informacgao temporal.

A analise de movimento de um caminhante é tratada no trabalho de K. Rohr [23].
O autor utiliza 14 cilindros com corte transversal eliptico para modelar o corpo humano.
Para o respectivo modelo sdo usados dados do estudo anterior sobre o movimento. A
analise da imagem consiste da segmentagao das diferentes regices, utilizando algoritmos
de deteccao de mudangas. Para uma melhor definigdo dos parametros, o modelo do
contorno é comparado com o contorno da imagem original. Os parametros do modelo,
nos proximos quadros, sao obtidos aplicando-se uma analise de regressao linear a partir
do filtro de Kalman.

Uma outra forma de representar a projegao do corpo humano no plano da imagem é
modelar o corpo como uma colegao de linhas antiparalelas denominados apars. Na ver-
dade, o corpo é modelado pelas regides fechadas (Figura 2.1b). No trabalho de Leung e
Yang [20], o corpo é representado como uma colegao de seis apars. A posicao relativa de
cada segmento € menos importante, maior importancia é dada a razao entre os segmentos
representando o modelo do corpo. Inicialmente, a imagem de cada quadro é segmen-
tada aplicando-se diferengas de imagens baseada nas informacées dos quadros anteriores.
Posteriormente, sao extraidas as linhas antiparalelas a partir da imagem segmentada.

A identificagao das partes € realizada utilizando consideragdes, tais como: a razao
entre os bracos, pernas, cabeca e torso, a razao largura/comprimento da cabeca etc.,
valores estes determinados de forma experimental.

Outros métodos de persegui¢ao do movimento humano por modelos podem ser vistos
em [16, 10, 21].

2.2 Meétodos baseados em extragao de caracteristicas

Os métodos baseados diretamente nas caracteristicas dos objetos da imagem, sem de-
finicao prévia de modelos, consistem basicamente das seguintes trés fases: extragio de ca-
racteristicas, correspondéncia de caracteristicas, e agrupamento/partigao de caracteristicas
em grupos de partes articuladas. Pontos especificos da imagem, contornos ou regides sao
comumente utilizados como caracteristicas.

Considerando o corpo humano como um modelo de segmentos rigidos, unidos pelas
articulagoes, a extragao do movimento do corpo humano pode ser reduzida a extragao do
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movimento das articulagdes [2]. A partir destas consideragoes foram implementados siste-
mas optoeletrénicos para a analise tridimensional do movimento humano. Estes sistemas
comerciais, tais como OPTOTRACK, ELITE, WATSMART, SELSPOT etc., utilizam
marcadores e cameras especiais e sao baseados em dispositivos sensiveis a posigao (PSD),
em scanners optomecanicos, em cimeras CCD, etc. Em [9, 28] sao comparadas as prin-
cipais caracteristicas destes sistemas, cuja particularidade é o alto custo e o emprego de
marcadores ativos ou passivos mencionados a seguir.

2.2.1 Marcadores ativos

Os marcadores ativos sao dispositivos que emitem algum tipo de energia, geralmente
diodos emissores de luz (LED). Estes precisam de energia externa e podem ser ativados
através de uma estroboscopia para facilitar a identificagdo automatica e individual das
marcas. A maior parte dos sistemas optoeletrénicos trabalham com LEDs que emitem
luz infra-vermelha.

A vantagem no uso destes marcadores reside na facilidade de se identificar automati-
camente (e por hardware) cada uma das marcas, e de se poder aumentar a frequéncia de
captura quando poucos marcadores sao considerados. Uma desvantagem imediata refere-
se ao grau de liberdade do corpo, limitado pelo uso de fios de conexdao. Os LEDs tém
um angulo restrito de emissao de luz (Figuras 2.2 e 2.4), o que complica a deteccao da
marca em pontos onde a intensidade € muito baixa. Por outro lado, pontos onde esta
intensidade é muito forte acabam comprometendo a precisdao da detecgao.

E importante ressaltar que o tempo indispensavel aos sensores, para deteccao das
marcas individuais limita o nimero de marcadores utilizados pelo sistema, que tem de
considerar, ainda, a freqliéncia de captura em caso de movimentos rapidos.

2.2.2 Marcadores passivos

Os marcadores passivos sdo objetos que refletem luzes projetadas e que aparecem na
imagem como manchas claras. Estas marcas sdao, por exemplo, objetos cobertos com
papel refletor, atados ao sujeito ou, ainda, pinturas ou adesivos colados a pele (Figura
2.3).

Os marcadores passivos nao precisam de fios de conexdo, o que confere maior liber-
dade na realizagao de movimentos rapidos. A possibilidade de captura simultanea desses
marcadores pelos sensores € outra vantagem que, teoricamente, permite que um nimero
ilimitado de marcadores seja considerado. Aqui, a identificagao das marcas é feita por
software e problemas ligados a sua etiquetagem, tais como sobreposi¢ao, oclusdo etc.
precisam ser eficientemente abordados.
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Céimera 1 Camera 2

50°
™. intensidade média

intensidade baixa

marcador ativo (LED)

Figura 2.2: exemplo de utilizagdo de marcadores ativos

O fato dos marcadores passivos poderem ser capturados simultaneamente pelos senso-
res € uma vantagem do ponto de vista de flexibilidade do sistema que necessita de software
adequado para diferenciar e etiquetar cada um desses marcadores.

2.3 Definicao de marcadores para sistemas baseados
em cameras CCD

O alto custo dos sistemas comerciais disponiveis deve-se, principalmente, aos sensores
especiais utilizados na captura de imagens e ao hardware dedicado a extragio e reconhe-
cimento dos marcadores.

Com o desenvolvimento consideravel dos computadores, tanto na capacidade de célculo
como no armazenamento de grandes quantidades de informacao, a tendéncia atual é resol-
ver estes problemas por software, conduzindo a sistemas de baixo custo baseados apenas
em cameras CCD normais. Desta forma espera-se que, num futuro préximo, tais sistemas
possam estar disponiveis a um maior numero de pesquisadores e laboratérios.

No trabalho apresentado em [8] é analisado o sistema ELITE em que parte da de-
tecgao dos marcadores é executada por hardware, deixando para o computador resolver
o problema da correspondéncia quadro a quadro dos marcadores, a partir destes dados,
sem outras informagdes adicionais.
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Camera 1 Cimera 2

emisdo de luz

/SN

\

retroreflexdo

O Marcador passivo retrorefletor

Figura 2.3: utilizacao de marcadores passivos

Neste sistema, sdo utilizados marcadores passivos. As imagens sdo capturadas por
sensores do tipo cameras CCD, com uma freqiiéncia de 50 ou 100 Hz. As imagens sao
digitalizadas com 16 niveis de cinza, numa matriz de 256x256 pixels.

O processador encarregado da deteccao dos marcadores calcula a correlagao entre a
imagem digitalizada e um padrao predefinido. O padrao é uma matriz de tamanho 6x6
configurada de forma a obter uma alta correlagao com o marcador e uma baixa correlacao
com o fundo da imagem. Para a correspondéncia dos marcadores, é levada em consideragao
a posigio relativa dos pontos da imagem em relagio ao dados do modelo.

O trabalho apresentado em [7] propoe um sistema de analise tridimensional do movi-
mento baseado apenas em cameras CCD e num computador para a extragao e reconheci-
mento dos marcadores. Um dos problemas principais na implementacao de tais sistemas
refere-se & definicdo dos marcadores e dos algoritmos para a sua detecgdo e reconheci-
mento.

A utilizagao de cameras CCD permite maior flexibilidade na selegdo dos movimentos
a serem analisados, diminui as restricdes ao ambiente de coleta, permitindo a utilizacéo
tanto de marcadores ativos (LEDs) quanto de marcadores passivos (isopores esféricos,
pinturas, adesivos etc.) O objetivo inicial é definir marcadores que possam ser diferenci-
ados em relacao ao restante da imagem, facilitando o reconhecimento de cada um deles
através de software.
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Neste trabalho, foram considerados alguns destes marcadores e possiveis algoritmos
para sua extragio e reconhecimento. O primeiro tipo de marcadores sao os LEDs (Figura
2.4) que apesar das desvantagens mencionadas anteriormente podem ser utilizados em
ambientes controlados. Estes LEDs, que ndo podem ser controlados a distancia, nao pre-
cisam de cabos mas de pilhas pequenas e podem ser empregados em numero de filmagens
limitado.

Outros tipos de marcadores considerados sao os adesivos, pinturas ou isopores (Figuras
2.5, 2.6, 2.7, respectivamente). Os adesivos tém a vantagem de serem de facil manipulagao,
mas com a possibilidade de se descolarem durante o movimento, ao contrario das pinturas
cuja malor dificuldade é a prépria realizagao das marcas. Os isopores sao atados ou
colados ao sujeito, o que restringe um pouco o movimento, como no caso dos adesivos ou
LEDs, mas conservam a projecao circular que pode ser explorada na sua detecgao.

2.4 Conclusao

Neste capitulo foram abordados dois métodos relacionados com a anélise do movimento
humano: métodos baseados em modelos e em extragdo de caracteristicas. Foram aborda-
dos alguns tipos de marcadores e, finalmente, ilustrados os marcadores a serem considera-
dos neste trabalho. O préximo capitulo define algumas formas de extragao dos marcadores
mencionados nesta segao.
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Figura 2.5: marcadores passivos (adesivos).
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Figura 2.7: marcadores passivos (isopores).
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Capitulo 3

Segmentacao de Marcadores

Um dos pontos importantes deste trabalho é a introdugao de técnicas de processamento de
imagens, mais precisamente de segmentacao, na perseguigao automatica de marcadores.
Informalmente, a segmentacao consiste em processar os dados da imagem original de modo
a obter uma imagem particionada com algum significado relevante (regices ou segmentos)
[29].

A segmentacao facilita a extragao de caracteristicas da imagem, muito importante
para o reconhecimento de padrées empregados em visao computacional, por exemplo.

Os métodos de segmentagao podem ser subdivididos em trés grupos, de acordo com
a caracteristica dominante considerada: segmentagdo baseada num conhecimento global
da imagem ou de suas partes, segmentagao baseada em contornos e segmentacao baseada
em regioes [27].

A binarizagdo da imagem através de um limiar € uma das formas mais direta de
segmentagao que em alguns casos pode ser usada para separar facilmente os objetos do
fundo da imagem [24].

A segmentagao baseada nos contornos da imagem é uma técnica amplamente empre-
gada na area de visao computacional, ja& que muitas das caracteristicas da forma dos
objetos podem ser determinadas a partir de seus contornos [17].

Os métodos baseados em regides definem zonas homogéneas da imagem de acordo
com algum critério de similaridade dos pixels. Por exemplo, o método de crescimento de
regioes (region merging) agrupa regides ou pixels vizinhos em regiées maiores. Um outro
método é o de subdivisdo de regides (region spliting) que, partindo da imagem original,
a subdivide em regides menores, de acordo com um grau de similaridade. Estas duas
técnicas podem ser combinadas (split-and-merge) visando compensar erros de decisdo
oriundos do emprego de um tinico método [27].

O algoritmo que define as linhas divisoras de dgua - LDA (watershed) de uma fungao.
e que constitui a base da segmentagao morfologica considerada neste trabalho, é um outro

13
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exemplo de segmentacao baseada em regioes [3].

Para a extragao dos marcadores foi definida uma seqiiéncia de processamentos utili-
zando ferramentas de Morfologia Matematica. O pré-processamento das imagens permite
ressaltar os marcadores e definir melhor seus contornos, facilitando a sua extragao.

Etiquetar regices definidas pelos contornos e eliminar aquelas nao obedecendo a de-
terminados critérios é o passo final do processo de segmentagao.

A préxima segao aborda informalmente algumas fungées e conceitos basicos de morfo-
logia matematica, entre elas sao introduzidas duas operagoes importantes para este tra-
balho: a dinamica, e a linha divisora de aguas (LDA). As duas secoes seguintes abordam
a detecgdo de contornos e algumas formas de sele¢ido de regides de interesse da imagem
a partir destes contornos. A ultima se¢do reine todas estas operagdes na definicao de
algoritmos para a extragao dos marcadores mencionados anteriormente.

3.1 DMorfologia Matematica

A Morfologia Matematica [25, 13], inicialmente formalizada para imagens binérias e pos-
teriormente estendida para imagens em niveis de cinza, define ferramentas para pro-
cessamento de imagens baseada na geometria e forma de seus objetos. As operacdes
morfoldgicas simplificam as imagens, mantendo as principais caracteristicas de seus com-
ponentes [27].

Seja f(z) uma imagem binaria e discreta, { f(z) € {0,1} : £ € Z?}, onde Z denota
o conjunto de niimeros inteiros. Esta imagem pode ser representada por um conjunto X
definido como X = {z € Z* : f(z) = 1}. A transformagao morfoldgica ¢ é dada pela
relagdo da imagem (conjunto de pontos X) com outro conjunto de pontos B, denominado
elemento estruturante. Elementos estruturantes tipicos sao mostrados na Figura 3.1.

Figura 3.1: elementos estruturantes tipicos B;, B, e B3 (o X indica a origem).

O complemento X°¢ de um conjunto X é definido como X° = {z € Z* : f(2) = 0}.
Um elemento estruturante B € denominado homotdpico se ele nao altera a conexidade e
o numero de componentes conexos da imagem apds uma operagdo com este elemento.
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3.1.1 Operacoes basicas: Dilatacao e Erosao

As duas operagdes bdsicas da morfologia matematica sio a dilatagao e a erosio. A di-
latacdo de uma imagem binaria X com um elemento estruturante B pode ser definida a
partir da adigao vetorial dos elementos dos conjuntos X e B :

(XeB)={c+be Z*: Yze X Abe B}. (3.1)

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de dilatagao.

000 o/o/e
e |o 00

© A0
0 ole| |eolee®
e o0

Figura 3.2: um exemplo de dilatagao.

De forma andloga, a erosao de uma imagem binaria X com um elemento estruturante
B pode ser definida a partir da subtracao vetorial dos conjuntos X e B :

(XeB)={de Z*: d+be X, Ybe B}. (3.2)

Um exemplo de erosao é mostrado na Figura 3.3
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©

Figura 3.3: um exemplo de erosio.

As duas operagoes acima podem ser estendidas para uma imagem numérica f (em
niveis de cinza) [13]. Sejam F,G C Z? e duas fungdes f : F —- Zeg: G — Z.
representando imagens em niveis de cinza. Assim, a dilatagdo, f @ g, e a erosao, f S g,
podem ser definidas por:

(feg)(z)= {f(z—=2)+g(2)}. (3.3)

EG :: *EF’

(feg)x)=_min {f(z+:z)-g(z)} (3.4)

+zeF
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Para um elemento estruturante planar (de representacao bindria, fig. 3.1) a dilatagao e a
erosao podem ser representadas por:

(f®B)(z) = max {f(z-2)} (3.5)
(f&B)(z)=  min_ {f(z+2)} (3.6)

3.1.2 Exemplos de outras operagoes morfolégicas

As operagoes morfoldgicas mais complexas sao definidas a partir de combinagoes das
operagoes de dilatacdo e erosdo. Nesta subsegdo sao abordadas algumas destas operacoes
basicamente para imagens numeéricas. As defini¢oes correspondentes para imagens binarias

podem ser encontradas em [4, 25, 30].

o abertura e fechamento. Aplicando-se iterativamente a dilatagio e a erosao, é possivel
eliminar alguns detalhes especificos da imagem, menores que o elemento estrutu-
rante, sem destruir a geometria global das partes nao suprimidas. A abertura, por
exemplo, suaviza os contornos, elimina picos agudos e pequenas ilhas (Figura 3.4).
Esta operagao é definida por:

foB=(feB)&B (3.7)

Por sua vez, o fechamento fecha aberturas agudas e golfos longos e finos, elimina
pequenos buracos e espagos entre contornos (fig. 3.4). Esta operagao € definida por:

feB=(fe&B)SB (3.8)

o

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.4: exemplo de abertura e fechamento: a) a imagem original, b) o elemento
estruturante, c) a abertura, d) o fechamento.

e afinamento e espessamento. Estas operagoes morfoldgicas utilizam um elemento
estruturante homotopico composto B. Este é denotado por um par de conjuntos
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disjuntos, B = (B, B;), e pode ser representado por uma tinica matriz em que B,
contém os elementos de valor “17, e B, os elementos de valor 0", como indicado
na Figura 3.5. Um asterisco “*” na matriz denota um elemento que pode assumir
valor “0” ou “1” indiferentemente.

Na Figura 3.5, sao mostrados alguns elementos estruturantes homotépicos utilizados
para o afinamento em malhas 4- e 8-conexas.

A fungao g(z) correspondente ao afinamento da imagem f por B, denotada por

f @ B, é dada por:

g(m) - { ma‘x'yeBz[f(y)]* S€ INaXyeR, [f(y)] < f(l) < mingep, [f(y]] (39)

Tiz), em caso contrdrio

Analogamente, o espessamento, denotado por f @ B, é definido por:

_ | mingeg,[f(y)], se maxyes,[f(y)] £ f(z) < minges, [f(y)]
9(@) = { f(s;:),e em casoecontra'rio ) (10)

Na pratica, o afinamento e o espessamento sao aplicados de forma iterativa, uti-
lizando uma familia de configuragdes homotdpicas. Uma familia de configuracoes
homotépicas € obtida ao girar um elemento estruturante homotdpico B de um angulo
dado (por exemplo, 90 e/ou 45 graus para malhas 4- e 8-conexas) de tal forma que
a mudanca de estado do ponto central, nestas configuragées, ndo altera localmente
o niimero de componentes conexos da vizinhanga.

0 0 0 * 0 * 0 % ¥ 0 %
lay=1= 1 » M=% 1L » Ta=11 1 % Mg=|111
1 11 1 S S | o I &% * 1 %

Figura 3.5: elementos estruturantes homotdpicos L e M, em malhas 4- e 8-conexas.

3.1.3 Linha divisora de aguas

Uma das ferramentas morfologicas mais importantes em segmentagao de imagens refere-se
a transformagao de watershed ou linha divisora de dguas (LDA) de uma fungao [5].
Uma defini¢éo intuitiva de LDA pode ser dada considerando a imagem f como uma
superficie topografica. Esta superficie apresenta minimos regionais, como mostra a Figura
3.6. Imagine que esses minimos sao perfurados e que os submergimos progressivamente
em agua de tal modo que o nivel continue o mesmo em toda a superficie. Durante o
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processo de inundago sao construidos diques para evitar a uniao de aguas provenientes
de dois minimos diferentes. Ao final, o conjunto dos diques representando fronteiras entre
os minimos da superficie constitui a LDA da fungao imagem.

A Linhas divisoras de dguas
ALY

Minimos regionais

Figura 3.6: uma superficie topografica e defini¢ao intuitiva de LDA.

Uma forma direta de se implementar a LDA é aplicar o afinamento com uma familia
homotdpica de elementos estruturantes até a idempoténcia ou seja até nao obter mais
mudangas na imagem. Este método, além de constituir uma representacao aproximada
da LDA, € lento em termos de execugao. Métodos mais eficientes que simulam o processo
de imersdo da superficie topografica foram propostos.

Por exemplo, em [5] é apresentado um algoritmo baseado no uso de marcadores.
Os marcadores sdo utilizados para evitar o problema da supersegmentagio oriunda dos
minimos regionais insignificantes ou gerados por ruidos na imagem. Desta forma, no pro-
cesso de inundagao, sao utilizados apenas aqueles minimos escolhidos como marcadores.
Neste algoritmo, é criada inicialmente uma fila com todos os niveis de prioridade repre-
sentados pelo valor dos niveis de cinza da imagem, e todos os pontos que se encontram na
fronteira dos marcadores sao introduzidos nesta fila. Além disso, é criada uma imagem
de etiqueta dos marcadores. Posteriormente, cada ponto é retirado da fila e analisado. Se
o ponto extraido tem apenas uma regiao vizinha etiquetada, este € inserido a essa regiao
(recebe a etiqueta correspondente). Se o ponto é vizinho a duas regides com diferentes
etiquetas, o ponto é considerado ponto de LDA. A dificuldade deste método esta na de-
terminagao inteligente dos marcadores. Outro método baseado na simulagiao de imersoes
pode ser encontrado em [31].
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3.1.4 Dinamica em imagens numeéricas

Os extremos (méaximo ou minimo regionais) de uma superficie topografica contém in-
formacdes importantes para sua analise. Eles podem servir, entre outros, para filtrar a
imagem original ou definir marcadores a serem utilizados no algoritmo de LDA.

A dindmica [12] é uma das caracteristicas que permite avaliar os extremos de uma
imagem a partir de seus contrastes. A dindmica de um maximo regional M, de uma
imagem numérica f, é definida como o desnivelamento minimo a ser atingido quando,
partindo-se de M, se deseja alcancar um ponto de maior altitude (Figura 3.7). Assim:

dyn(M) = f(M) — sup {inf{f(z),z € C}} (3.11)

C=(po.p1s+sPn) POEMAf(pn)> f(po)

ZA\

Figura 3.7: dindmica de um maximo regional.

No trabalho em [12], é apresentado um algoritmo para a implementacio da dindmica
que consiste em inverter a imagem e determinar a dinamica dos minimos regionais, con-
siderando (Figura 3.8):

dyn(m) = h — f(m), (3.12)

em que h e o nivel minimo tal que o “lago” proveniente da fonte m encontre um outro
lago cuja fonte m' seja mais profunda (veja Figura 3.8).

Para se calcular a dinamica de todos os minimos, pode-se considerar o principio de
implementacao da LDA. Durante o processo de inundagdo, cada minimo possui uma
etiqueta diferente. No momento em que duas aguas de diferentes minimos se encontram,
ao invés de se construir diques, é calculada a dinamica do menor minimo, segundo a
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equacdo 3.12, e toda a regido é etiquetada com o valor da etiqueta do minimo mais
profundo (um lago absorve o outro).

Ao final do algoritmo, tem-se uma imagem de tnica etiqueta associada a regiao mais
profunda. A dindmica desta regiao recebe um valor maximo global (por exemplo 255 para
imagens em nivel de cinza). Caso o nivel dos dois minimos seja igual, no momento do
encontro das duas dguas, pode-se escolher um deles para absorver o outro.

LDA\\

dyn(m)

*

m

Figura 3.8: calculo da dindmica de um minimo regional.

3.2 Detecgao de contornos

Os contornos de uma imagem sao o resultado de mudangas em alguma propriedade fisica
ou espacial de superficies iluminadas. A idéia basica da deteccdo de contornos consiste
em localizar a descontinuidade da intensidade na imagem [22]. Na literatura, pode-se
encontrar uma grande variedade de métodos para a deteccao de contornos.
Um exemplo bastante simples é representado pelo gradiente morfolégico que pode ser
definido por:
9() = (f(z) @ B) — (f(z) & B) (3.13)

ou ainda :

9(z) = (f(z) @ B) — f(z) (3.14)

9(z) = f(z) — (f(z) © B) (3.15)
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Outras técnicas de deteccao de contornos empregam operadores diferenciais de pri-
meira ou de segunda ordem. Estes ressaltam os contornos mas também amplificam o
ruido da cena. Alguns trabalhos discutem comparativamente alguns destes operadores
mais conhecidos [17, 26, 27].

3.3 Selecao de regioes

A representagao e a descricao de regices segmentadas é bastante utilizada na etapa de
reconhecimento de padrdes, por exemplo.

A anilise das caracteristicas particulares dos objetos permite a sua selecdao ou clas-
sificagdo no conjunto dos objetos de uma cena. Neste sentido, faz-se necessaria uma
descrigao de regides através de alguns parametros de forma. Entre estes podemos citar
[27]):

e area. Uma propriedade importante de uma regido € sua area, definida pelo nimero
de pixels que a constitui.

e perimetro. Outra caracteristica de interesse de uma regidao é o perimetro, dado
pelo nimero de pixels que compdem o seu contorno.

Compacidade. Um indice de compacidade ¢ dado pela seguinte relagio:
compacidade = Ei?-

em que [ representa o perimetro do contorno. Um exemplo de uma regido compacta
e outra nao compacta é ilustrado na Figura 3.9.

a) b)

Figura 3.9: compacidade: (a) forma compacta, (b) forma nido compacta.

¢ Excentricidade. Este parametro de forma € dado pela relagao entre o comprimento
da maxima corda A e da maxima corda B, perpendicular a A, como indicado na
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Figura 3.10:

excentricidade =

B

Figura 3.10: excentricidade.

o Extensibilidade. Definida como a razao entre a largura e o comprimento do
minimo envoltdrio retangular de uma regiao (Figura 3.11a):

excentricidade = %

(a) (b)

Figura 3.11: extensibilidade: (a) utilizando o envelope retangular, (b) o envelope retan-
gular nao representa corretamente a extensibilidade de curvas.

Como este critério nao pode ser utilizado para regides curvas (Figura 3.11b), a
extensibilidade pode ser definida, ainda, como a razao entre a area da regiao e o
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nimero de erosdes necessarias a sua eliminagao:

drea
(2d)*’

extenstbilidade =

em que d é o nimero de erosoes.

3.4 Algoritmos de segmentagao para a extragao de
marcadores

A seguir, sio apresentados algumas operacoes de segmentagao/extracdo dos marcadores
definidos no Capitulo 2, a partir de informagoes dos seus contornos.

Inicialmente, a regiao f da imagem original a ser processada e de tamanho (2M +
1)x(2N +1) é dada por:

f=1I(z,y) Ve,y:z.—-M<z2<Lz.+MAy.—N<y<y.+N (3.16)

I é a imagem original em niveis de cinza; z.,y. sao as coordenadas do centro da regiao.
Esta regiao f é denominada regido de busca, cujo centro é definido na etapa de predicao a
ser discutida no proximo capitulo. Os contornos extraidos pela segmentagao serao valida-
dos, posteriormente, na etapa de casamento de padroes para determinar a posigao correta
do marcador. Os elementos estruturantes utilizados na seqiliéncia de processamento sio

indicados na Figura 3.12.

Figura 3.12: elementos estruturantes B, L e E.

3.4.1 Algoritmo baseado na intensidade dos marcadores

O principio geral do algoritmo de segmentagao considerado aqui é baseado na “topografia”
definida pelas marcas na regiao de busca. Esta topografia é dada pelo contraste das
diferentes marcas, contraste este explorado pelos operadores morfolégicos de segmentacao.
O algoritmo geral de segmentacao (Figura 3.13) é representado pelas seguintes etapas (a
topografia a ser analisada corresponde a vales ou minimos regionais da imagem. Um
algoritmo dual pode ser definido para os picos ou maximos regionais):
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i) A imagem original em niveis de cinza é invertida (para marcas de alta intensidade).
O objetivo é obter um vale profundo (baixa intensidade) na regiao dos pixels cor-
respondentes as marcas (Figura 3.14a).

b) Uma operagao de pré-processamento visando um maior realce das marcas. Este re-
alce pode ser obtido simplesmente a partir de uma erosao ou abertura, por exemplo.

c) Detecgao de contornos aplicando a funcao gradiente definida na Segao 3.2

d) A partir da imagem erodida (etapa b) é calculada a dinamica dos minimos regionais e
sao escolhidas as regides com maior dinamica. O numero de regides a ser selecionado
depende do niumero de marcas procuradas. Como nem sempre se pode garantir
que os maiores valores de dinamica pertencem as marcas, este numero deve ser
ligeiramente maior que o nimero de marcas presentes numa regido de busca. Isto
aumenta a probabilidade de o conjunto das dinamicas escolhidas representarem
realmente as marcas nessa regiao (Figura 3.14d).

e) A partir da imagem na etapa c) é calculada a LDA utilizando os minimos regionais de
maior dinamica, definidos na etapa anterior, como marcadores para a segmentagao
(Figura 3.14e).

f) Finalmente, as regides sao selecionadas de acordo com alguns critérios definidos na

Secao 3.3, levando em consideragao a forma e o tamanho das marcas.

O algoritmo acima descrito pode ser resumido em pré-processamento da imagem,
segmentacdo/extragao de contornos e selecio de regides.

A imagem 3.14 ilustra a seqiiéncia de processamentos para a extragao de marcas do
tipo isopor (Figura 2.7). O reconhecimento de cada das marcas é abordado no Capitulo
5. A Figura 3.15 apresenta outro exemplo de processamento para um grupo de marcas,
neste caso sao considerados os LEDs da Figura 2.4.

A Figura 3.16 ilustra uma segmentagao bastante simples em que todas as marcas
(adesivos pretos) constituem vales facilmente identificdveis no processo de segmentacao.

De modo geral, o pré-processamento da regido de busca pode variar de acordo com o
tipo de marca utilizado. Por exemplo, a segmentacao das marcas definidas por um circulo
branco de contorno preto (Figura 2.6) pode ser obtida aplicando o algoritmo acima e
considerando o seguinte pré-processamento (Figura 3.17):
bl) Afinamento da imagem visando dilatar a marca e ressaltar o contorno. A operacao é

aplicada com todas as configuragoes (rotagoes) possiveis dos elementos estruturantes
homotépicos L e E (Figura 3.12), e a iteracdo pode ser repetida até a idempoténcia.
O elemento estruturante £ é utilizado para eliminar os ramos parasitas.

fl = ((f@ L).n@E).m
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b2) Fechamento da imagem, visando eliminar os pontos agudos gerados pelo afinamento
e manter a forma circular das marcas.

fa=fieB
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imagem com baixa
intensidade nas regides
que representam as marca

Y

realce das marcas
(abertura, erosao)

T
/

deteccao dos contornos selecdo de regides
(gradiente) de maior dinAmica

/
L)

calculoda LDA
utilizando marcadores

Y
{selegﬁo de regides segundo

parametros de forma

Figura 3.13: algoritmo para a segmentagao de marcadores baseado em sua intensidade.

3.5 Conclusao

Na primeira parte deste capitulo, foram abordadas algumas ferramentas de processamento
de imagens com o objetivo de definir um algoritmo genérico para a segmentacdo dos
diferentes tipos de marcas. As regides segmentadas/extraidas nesta fase serao utilizadas
no Capitulo 5 na obtengao da posigao correta das marcas em cada uma das imagens de

uma seqliéncia de quadros.
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a) Imagem em niveis de cinza invertida. b) A imagem apds uma erosao.

c¢) Gradiente da imagem. d) Dinamica dos minimos regionais.

e) Regioes obtidas aplicando LDA, [) Selecao de algumas regioes.
utilizando como marcadores a imagem d.

Figura 3.14: seqiiéncia de processamentos para segmentacao dos marcadores (isopores).
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a) Imagem em niveis de cinza invertida. b) A imagem apos uma abertura.

c¢) Gradiente da imagem.

e) Contornos obtidos aplicando LDA, f) Selecao de alguns contornos.
utilizando como marcadores a imagem d.

Figura 3.15: seqiiéncia de processamentos para segmentacao dos marcadores (LEDS).
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f

a) Imagem em niveis de cinza.

.

()

®Banp g D ®oogngpg g O

e) Contornos obtidos aplicando LDA, [) Selecao de alguns contornos.
utilizando como marcadores a imagem d.

Figura 3.16: seqiiéncia de processamentos para segmentacao dos marcadores (adesivos).
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A

(bl i |
a) Imagem em niveis de cinza invertida. b1) Afinamento

" =
b2) Fechamento d) Gradiente.

e) Contornos obtidos aplicando LDA, utilizando f) Selecao de alguns contornos.
como marcadores a dinamica da imagem b2.

Figura 3.17: seqliéncia de processamentos para segmentacao de um marcador (pintura).



Capitulo 4
Predicao da Trajetodria

O problema de perseguigao esta relacionado com a correspondéncia entre os diversos qua-
dros que compoem a seqtiéncia de imagens. Para diminuir a complexidade, um dos passos
importantes é limitar o espago de busca, introduzindo restrigdes quanto a uniformidade,
velocidade maxima, movimento comum, rigidez etc., ou podem ser usadas técnicas de
predicao a partir do conhecimento da forma e do modelo do movimento. Outro motivo
para se reduzir a area de busca refere-se a diminuicido do tempo de processamento, fa-
tor este importante devido ao grande numero de quadros contidos numa seqiiéncia de
imagens.

Neste capitulo, sao abordadas duas técnicas de predicao: a extrapolagao e o filtro de
Kalman. Como sera visto, esta predigao servira a delimitar a drea de segmentagao e busca
dos marcadores nas imagens sucessivas.

4.1 Extrapolagao

A trajetdria descrita pelo movimento humano é de dificil descricao analitica devido a
fatores tais como presenga de articulacoes e elevado grau de liberdade nos movimentos.
Como o corpo esta submetido a influéncia da gravidade, a derivada segunda da variavel
posicao é continua, descrevendo uma trajetéria suave. Embora esta informacao seja valida
apenas no espaco, é possivel restringir a descrigdo da trajetoria se considerar a posicao
da cdmera ortogonal a direcdo do movimento. Isto permite definir uma funcio de extra-
polacdo usando os parametros considerados em quadros anteriores. Um exemplo de uma
fungao de extrapolagdo, com coeficientes definidos experimentalmente [7], é dada por:

2. = =(Tep — Hxp_q + Tp—2) (4.1)

-

QU =~ | =

Ye = =(Tyr — Syr-1 + yr-2) (4.2)
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