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1. TRACTAMENT D6 U WROBLEMA BASAT EN VISIO PER

COMPUTADOR

AAIl 6 hd o ap Ilconeeptes teorics de la visi6 per computador trobem
interferencies i problemes relacionats amb el mén que ens envolta.

A Aquest fet dona lloc a distorsions que contaminen la imatge que s 6 e st -
analitzant i, en ocasions, pot donar pas a malinterpretacions del 0 e s.c e n a




1.1 EVOLUCI ¢ DE LOANeéeLI SI DO UN

COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

A Es poden representar graficament
les ones electromagnetiques, a
diferents longituds d 0 o pe# tal de
ser analitzades.

A Obtencié6 i discriminitzacié6 de
Digitalitzacio diferents graus de lluminositat.

de la imatge

A Obtenci6 de formes, textures i
color.

Problemes de percepcid
de la imatge




1.1 EVOLUCI

c DE LOANeéeLI SI DO UN
COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

Digitalitzacio

de la imatge

Problemes de percepcid
de la imatge

A Supressio de soroll técnic.

A Realcar o minvar detalls de la
Imatge a través de l'aplicacio
de filtres no lineals.




1.1 EVOLUCI c DE LOANéLI SI DO UN

COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

Machine A Generaci6 de models
Learning geometrics, probabilistics i
Processament logics per a la deteccio de
de la imatge
patrons

Digitalitzacio

de la imatge A Classificacié i segmentacio

de la imatge

Problemes de percepcid
de la imatge




.2 ADDI ClIl ¢ DE MAPES DE PROFUNDI

1
DOUN PROBLEMA DE VI SI ¢ PER COMP

Machine A Possibilitat de reconstruccio
Learning 3D

A Informaci6é per a identificar el

punt de wvista de | 07 r e

doil nt er S

Digitalitzacié A Invariant a efectes
de la imatge doéi1 | L1 wuvmibilitaf c |

A Evita interferéncies d d e s C ¢
(flabilitat en problemes de

foblemes de fotometria)
percepcio de
la imatge

A Descripci6 més acurada *§
traveés de RGB-D




1.3 APORTACIONS DELS MAPES DE PROFUNDITAT

QUE SOANALI TZEN EN AQUESTA TESI

labell-Head —___ — Label 15— Don’tcare

Label 8 - Trunk

Label 2 -~ Right-uparm
‘/ Label 5 — Left-up arm
Label 3 - Right-down arm % . ~—— Label 6 - Left-down armr

Label 4 - Right hand ———ﬂ [ p——

] '1’
Label 9 - Right-up leg =S
’{F‘ .?f‘. Label 12 - Left-up leg
'

Label 10 - Right-down leg — .‘" Label 13 - Left-down leg

e Label 14 - Left foot
Label 11~ Right foot — Label 0 - Background

V Models posturalsid 6 o0 b ] emplegos, com
les mans, per a | andéilsbiacti vit a
mitjancant descriptors RGB-D

V Desenvolupament d 6 e i de diagnostic en el
camp clinic basades en fotometria 3D



1.4 TECNOLOGIA UTILITZADA

A Mercat emergent de
dispositius RGB-D per la a
iIndustria del videojoc.

(a) (b) (c)

A Low-cost.
A Facilment instalables.

A Sistema multisensor
sincronitzat.



1.4.1 DISPOSITIUS BASATS EN LLUM ESTRUCTURADA

A Sistema format per un
projector IR | una camera
sensora

A Baixa resolucio

A Valid per a rangs curts

A No tolera escenaris exteriors




1.4.2 DISPOSITIUS TIME OF FLIGHT

Depth Sensor

A Mesura el temps en arribar
| 0 o nedectromagnetica al
sensor per a mesurar la
profunditat.

A Alta resolucio.

A Tolera certs escenaris
exteriors.

Microphene Array

Image: iFaot, httpy//vavwifikit.com
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2. RECONEIXEMENT DE LA POSTURA BASAT EN

DESCRIPTORS RGB-D

A Es proposa un disseny d 6 u matodologia per a la segmentacio i
discriminacio de les diferents parts del cos huma, capac¢ de descriure la
postura de forma discriminant i robusta.

A Disseny i desenvolupamentd 6 ueina d 0 a v a |postmliper al suport
al diagnostic clinic.

A Estudi i validacioé del seu Us en un entorn clinic.



2.1. METODE DE SEGMENTACIO EN REGIONS DEL COS HUMA

1. Desenvolupament d 6 umetode de segmentacio de les diferents parts del
cos associant un valor de probabilitat de classe al mapa de profunditat.
Segmentacio de | 0 e s basadlaaen Random Forrest.

2. Clustering de probabilitats i classificacio final de regid basada en
| 0al g T ssvap&raph-cut.



2.1. METODE DE SEGMENTACIO EN REGIONS DEL COS HUMA
I WORKFLOW




2.2. CLASSIFICACIO DE PIXELS CANDIDATS A REGIO

BASADA EN RANDOM FORREST

A Creacié d 0 udescriptor dels
pixels del mapa de profunditat

A Normalitzacié dels offsets per
fo(l,x) =d; (X+ u )—dI (X+ v ) adotard 6i nv arraesgetta | |t

dr(x) dr(x) la profunditat
" v A Descriptor invariable
go (1,x) = £ (W ("‘ T (x)) -V ("‘ T (x))) translacions 3D
x: Pixel a classificar 3(x): gradient del vector
I: Imatge al pixel x.

U,V : offsets
d;(x): profunditat al pixel X



2.2. CLASSIFICACIO DE PIXELS CANDIDATS A REGIO

BASADA EN RANDOM FORREST

(1% (%) A 7 classes (Torso, Brag E, Brag D,
tree 1 tree T Avantbrac¢ E, Avantbrac D, Ma E,
Ma D.
PT(C)[Il..I. A Nimero maxim d 6 ar b@3)eas
M(C) profunditat dels arbres (20)

A 500 imatges de training
A Objectiu de trobar la combinaci6
d 6 ar bpreglistors de classe de
manera que cada arbre depengui dels
valors d O uvactor aleatori provat de
forma independent.



2.2.1 RESULTATS DE LA PRIMERA FASE DEL METODE.

- Test format per 100 imatges
- 100 candidats a descriptor offset

Torso | LU LW L RU RW R Avg.
arm arm hand arm AT hand per

class

100 fo, Omarz=30, dt=20 92.90 | 73.29 | 71.42 | 57.76 | 74.25 | 76.26 | 59.38 | 72.18
100 fo, Omarz=60, dt=20 04.17 | 79.83 | 77.69 | 77.10| 81.04 | B2.65 | 80.17 | 81.81
80 fg, Opmne=060, dt=20 94.22| 79.08 | 76.46 | 74.19 | 81.24 | 83.26 | 79.05 | 81.07
60 fo, Omars=060, dt=20 04.09 | TR.86 | 7Hh.86 | 73.49 | 79.43 | 82.60 | 78.08 | 80.34
100 fu, O,0-=060, dt=15 04.06 | 79.81 | 78.69 | 76.59 | 81.18 | 83.10 | 80.23| 81.95
100 fo, Omar=060, dt=10 01.83 | 81.47| 78.98| 72.30 | 83.00| 83.74| 76.85 | 81.17
60 fo+20 go, Omaz=60, dt=20 94.04 | 77.73 | 74.93 | T1.97 | T7.62 | 81.22 | T6.64 | 79.17




2.2 OBTENCIO DE LES REGIONS DEL COS UTILITZANT

GRAPHCUTS

1. Donats un conjunt d’'imatges I = {I%,...15,.. I°} d’'una seqiiéncia de video
formada per un conjunt de pixels x = {xl,...xi,..x|p|}, volem obtenir un
correspondencia de regio unica a la imatge I

2. La metodologia defineix una funcio d'energia E(L) que combina la

informacio local i contextual. Es basa en la teoria de grafs, on el problema
de minimitzacié d’energia basat en el teorema de flux maxim de tall minim.

E(L) = U(L) + AB(L)



2.2 OBTENCIO DE LES REGIONS DEL COS UTILITZANT

GRAPHCUTS

El potencial unitari conté la probabilitat local de cada pixel de pertanyer a la clase
L;. En aquest cas, utilizem el logaritme de similitud (log-likelihood) de les probabilitats
obtingudes per RF.

En el cas del potencial de frontera, utilizarem la distancia entre pixels donat
per la seglent expressio:

2
— B —x;]|

Bijy = dist{li,j}e
B = (2((x: —x5)%)) "

1




2.3 RESULTATS FINALS DEL FRAMEWORK

Table 2.3: Average per class accuracy in% obtained when applying the different GC approaches
—TC: Temporally coherent, Fbf: Frame-by-Frame— , and the best results from the RF approach,
in the first row.

Torso | LU LW L RU RW R Avg.
AT arm hand AT arm hand per

class

RF results 94.06 | 79.81 78.69 | T6.59 | 81.18 | 83.10 | 80.23 | 81.95
TC, Depth, Q2 (L;, L;) 98.44 | 78.93| 84.38| 88.32 | 82.57| 88.85| 93.86 | 87.91
Fbf, Depth, €4 (L;, L;) O8.86 | 7H.05 | 82.87 | 91.45 | T7.567 | 87.35 | 93.96 | 86.73
Fbf, Depth, €22 (L;, L;) O8.86 | 75.03 | 83.36 | 92.41 | 77.54 | 87.67 | 94.20| &87.01
Fbf, RGB+Depth, €2, (L;, L;) 99.02| 72.02 | 81.86 | 90.29 | 76.56 | 86.84 | 92.14 | 85.53
Fbf, RGB+Depth, Q2 (L;, L;) 99.02| 72.03 | 81.95 | 91.19 | 76.53 | 87.12 | 92.12 | 85.71

(0 for L;i=1L;
10 for L; =LU,L; =RU
. 0 for Li - LJ L; = LH Lj = RH
Ql(Li:Lj) - { 1 for -Li _T‘L Lj QQ(LT?:LJ') = 3 5 for L; = LW,LJ- — RH
L; =RW,L; =LH
. 1 otherwise



2.3 RESULTATS FINALS DEL FRAMEWORK

Training Average
images accuracy

J. Shotthon (state of the art at 100k 82,6%
2011)!
Proposed framework 500 87,91%
444 da e
TR EIRLL
ih i” ih ib ‘ ‘*' ‘

Figure 2.3: Qualitative results; Ground Truth (a), RF inferred results (b), frame-by-frame GC
results (¢), and Temporally-coherent GC results (d). (e) H segmentation experiment. Firs
round-truth for two examples. Second row shows the RF classification results

nal a-expansion GC segmentation re ]

[1] Shotton, A Fitzgibbon, M. C. T. S. M. F. R. M. A. K., and Blake, A. Realtime human pose recognition
in parts from single depth images. Computer Vision and Pattern Recognition, IEEE Conference on,
Colorado, CO, 2011 (2011).



2.4 PROPOSTA DOAPLI CACI ¢ BASADA

FRAMEWORK

A Diagrama de funcionament del sistema:

RGB DEPTH
IMAGE MAP
l |
Calibration RGBD real scene

parameters [] ALIGNED

Body posture analysis tools

Static analysis Dynamic analysis
L)
SP 1 SC RM(GR) el [ swetenal
o 1 N mode!
. axtraction
Noise removal and surface

reconstruction

v

Reliable and automatic posture analysis




MdDUL DOOPTI MI TZACI ¢ DEL

A La informaci6 proveida pel dispositiu sense ser processada és molt
sorollosa | no apta per a realitzar mesures acurades.

AEs necessari realitzar un reajustament de les imatges RGB i de profunditat
per evitar les segluents distorsions:

negative radial distortion no distortion positive radial distortion
“pincushion” “barrel”



MdDUL DOOPTI MI TZACI ¢ DEL

ALa resoluci- dels mapes de Jpw-of un
cost soOn molt baixes. Es necessari realitzar un upsampling.

ADepenent de les condicions ambientals de | 6 e s podem aparéixer
regions buides.

APer evitar aguests problemes realitzem un resamplingde| 6 e s c e n a
basaten| 6 apldekt a4 al g Kadial Basis Function?

J.C. Carr and R.K. Beatson, Reconstruction and Representation of 3D
Objects with Radial Basis Functions, Siggraph 2003.



MdDUL DOOPTI MI TZACI ¢ DEL

V EIl sistema té un bon comportament a entre
1,8 i 2,2 metres de distancia respecte
| 0 0 b aanalitzae



