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1. TRACTAMENT D'UN PROBLEMA BASAT EN VISIO PER

COMPUTADOR

= A I'hora d’aplicar conceptes teorics de la visi0 per computador trobem
interferencies i problemes relacionats amb el mén que ens envolta.

= Aquest fet dona lloc a distorsions que contaminen la imatge que s’esta
analitzant i, en ocasions, pot donar pas a malinterpretacions de I'escena.




1.1 EVOLUCIO DE L'ANALISI D’'UN PROBLEMA DE VISIO PER

COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

 Es poden representar graficament
les ones electromagnetiques, a
diferents longituds d'ona, per tal de
ser analitzades.

 Obtencid | discriminitzacid de
Digitalitzacio diferents graus de lluminositat.

de la imatge

e Obtencid6 de formes, textures |
color.

Problemes de percepcid
de la imatge




1.1 EVOLUCIO DE L’ANALISI D’'UN PROBLEMA DE VISIO PER

COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

« Supressio de soroll tecnic.

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

Digitalitzacio

de la imatge

Problemes de percepcid
de la imatge




1.1 EVOLUCIO DE L'ANALISI D’'UN PROBLEMA DE VISIO PER

COMPUTADOR BASAT EN IMATGE 2D

Machine - Generacio de models

Learning geometrics, probabilistics i
Processament logics per a la deteccio de
de la imatge

patrons
Digitalitzacio . . S, .,
de la imatge Class_lflcamo | segmentacio
de la imatge

Problemes de percepcid
de la imatge




1.2 ADDICIO DE MAPES DE PROFUNDITAT PER A LANALISI

D’UN PROBLEMA DE VISIO PER COMPUTADOR

Machine
Learning

Digitalitzacio
de la imatge

roblemes de
percepcio de
la imatge

 Possibilitat de reconstruccio
3D

* Informacio per a identificar el
punt de vista de [Iarea
d’'interes

e |nvariant a efectes
d’il-luminacid 1 visibilitat

« Evita interferencies d'escala
(flabilitat en problemes de
fotometria)

* Descripci6 mes acurada 9§
traveés de RGB-D



1.3 APORTACIONS DELS MAPES DE PROFUNDITAT

QUE S’ANALITZEN 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 posturals i d’objectes complexos, com
les mans, per a [lanalisi de [activitat
mitjancant descriptors RGB-D

v Desenvolupament d’eines de diagnostic en el
camp clinic basades en fotometria 3D



1.4 TECNOLOGIA UTILITZADA

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

Low-CcOst.
Facilment instalables.

Sistema multisensor
sincronitzat.



1.4.1 DISPOSITIUS BASATS EN LLUM ESTRUCTURADA

 Sistema format per un
projector IR | una camera
sensora

e Baixa resolucio

 Valid per a rangs curts

 No tolera escenaris exteriors




1.4.2 DISPOSITIUS TIME OF FLIGHT

Depth Sensor

« Mesura el temps en arribar
'ona  electromagnetica al
sensor per a mesurar la
profunditat.

« Alta resolucio.

 Tolera certs escenaris
Microphene Array eXte rl O rS .
Q(;H'F*Em‘“elf « Comportament anomal en la

reflexio d’algunes superficies

Controller

 Valid per a rangs curts

[\ f
Q
4 i

c
D@m=;—f Ap

Sensor
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2. RECONEIXEMENT DE LA POSTURA BASAT EN

DESCRIPTORS RGB-D

= Es proposa un disseny d'una metodologia per a la segmentacio |
discriminacio de les diferents parts del cos huma, capac¢ de descriure la
postura de forma discriminant i robusta.

= Disseny | desenvolupament d’'una eina d’avaluacio postural per al suport
al diagnostic clinic.

= Estudii validacio del seu Us en un entorn clinic.



2.1. METODE DE SEGMENTACIO EN REGIONS DEL COS HUMA

1. Desenvolupament d’'un metode de segmentacio de les diferents parts del
cos associant un valor de probabilitat de classe al mapa de profunditat.
Segmentacio de I'escena basada en Random Forrest.

2. Clustering de probabilitats i classificacio final de regid basada en
I'algorisme o — B swap Graph-cut.



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




2.2. CLASSIFICACIO DE PIXELS CANDIDATS A REGIO

BASADA EN RANDOM FORREST

* Creacio d'un descriptor dels
pixels del mapa de profunditat

« Normalitzacio dels offsets per
fo(l,x) =d; (x+ 1 ) —d; (X Y ) a dotar d'invariabilitat respecte

dr(x) dr(x) la profunditat
u v * Descriptor iInvariable
g0 (I.x) = £ (w (x & (x]) -V (x T (1])) translacions 3D
x: Pixel a classificar Al(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,%) (7,%) » 7 classes (Torso, Brac¢ E, Brag D,
tree 1 tree T Avantbrac¢ E, Avantbrac D, Ma E,
Ma D.
PT(C)[Il..I. « NUmero maxim d’arbres (3) |
M(C) profunditat dels arbres (20)

« 500 imatges de training
 Objectiu de trobar la combinacio
d’'arbres predictors de classe de
manera que cada arbre depengui dels
valors d’'un vector 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 D’APLICACIO BASADA EN EL MATEIX

FRAMEWORK

= 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




2.4.1 MODUL D’OPTIMITZACIO DEL MAPA DE PROFUNDITAT

» |ainformacio proveida pel dispositiu sense ser processada es molt
sorollosa | no apta per a realitzar mesures acurades.

« Es 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”



2.4.1 MODUL D’OPTIMITZACIO DEL MAPA DE PROFUNDITAT

= La resolucio dels mapes de profunditat d'aquests dispositius low-
cost soOn molt baixes. Es necessari realitzar un upsampling.

* Depenent de les condicions ambientals de I'escena poden apareixer
regions buides.

 Per evitar aquests problemes realitzem un resampling de I'escena
basat en 'aplicacié de I'algorisme Radial Basis Function?

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



2.4.1 MODUL D’OPTIMITZACIO DEL MAPA DE PROFUNDITAT

« Measured data

1 1 Interpolated B-Spine |

Deviations between true
and measured distances (cm)
o
w

07—4
[
-

“0 1 2 3 4 5 6
Mean measured distances (m)
_ ) (a)
v El sistema té un bon comportament a entre

1,8 i 2,2 metres de distancia respecte
I'objecte a analitzar




2.4.2 ANALISI ESTATIC DE LA POSTURA

i3

A Anges D, Axes

ID | Markes 51| Warker 8| Ang

vEl sistema detecta regions on aplicar el
protocol d'analisi postural



2.4.3 ANALISI ESPINAL

(a)

Figure 2.10: (a) Sample of analysis. (b) Automatically reconstructed 3D spinal cloud. (c)
Geometric model to obtain anthropometric kyphosis and lordosis value.

v El sistema obté coordenades 3D dels punts de referéncia per tal
d’obtenir els angles de lordosi i cifosi basat en el treball de Leroux

[1] Leroux, M. A., and Zabjek, K. A noninvasive anthropometric technique for measuring
kyphosis and lordosis: application for scoliosis. Spine, Pubmed, Université de Montréal and
Sainte-Justine Hospital, Montréal



2.4.4 ANALISI DINAMIC

Figure 2.13: Skeletal model and example of selected articulations with computed dynamic
range of movement (maximum opening and minimum closing values of a joint measured in degrees
for a certain period of time).

v'Analisi del rang de moviment basat en el seguiment dels marcadors
3D.



2.4.5 VALIDACIO DEL SISTEMA

v'Validaci6 clinica realitzada amb el suport de
I'Institut de Fisioterapia Global Mézieres.

v Comprovacié dels resultats amb eines
homologades | comparades amb 3
observadors independents.

v'Validacié exhaustiva de mdultiples mesures
de regions corporals en diferents
configuracions.




2.4.6 RESULTATS DEL SISTEMA

Distance subject-device (m) | 1,3 1.9 2.2

AAV (o movement) 2.2 3.8 5,2

AAV (mm) 008 [ 1,42 | 2.1 Khyposis range | Lordosis range
AAV (o angles) 0,51 | 1,04 | 1,24 AAV (o) 5) 6
AAV (%) 046 | 0,77 | 1,3

Standard Error (97[:.) 1101 1,18 11-?1 Table 2.5: Validation of spinal analysis.

Table 2.4: Pose and range of movement precision.

v Els resultats finals fan factible agquesta eina com a sistema de suport al
diagnostic clinic de transtorns musculo-esqueletics.

v'Dades de 2011 emprant un dispositiu de llum estructurada. Actualment
s’utilitza un sistema ToF que millora un 40% els resultats.
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3. RECONEIXEMENT DE L'ACTIVITAT BASAT EN MAPES DE

PROFUNDITAT

= Es proposa el disseny d'una metodologia per a la deteccio, en temps real,
d’activitats | gestos a través de I'analisi multimodal de les dades extretes
d'un dispositu RGB-D.

» Classificacid multiclasse d'un conjunt d’activitats i gestos, capac de
descriure un comportament.



3. RECONEIXEMENT DE L'ACTIVITAT BASAT EN MAPES DE

PROFUNDITAT

= Mapa de profunditat directament extret
del dispositiu de captura low-cost rgb-d

« Distincid persona/background basada en
RF només emprant mapa de profunditat.

 Obtenci6 de les regions corporals
basades en mean-shift amb l'objectiu de
treball en temps real.




3.1. DESCRIPTOR DE L'ACTIVITAT BASAT EN MARCADORS

CORPORALS

- E B « Obtenci6 de 14 punts corporals
NECK tridimensionals.
LEFT ELBOW RIGH ELBOW
RIGH SHOULDER
Center of Mass
ol | - * El vector de caracteristiques que descriu
la posicio corporal a l'instant j ve donat
Der:
LEFT KNEE RIGHT KNEE

V; = (0]l b (014020020

LEFT FOOT RIGHT FOOT



3.2. CLASSIFICACIO DE LACTIVITAT BASADA EN DYNAMIC

TIME WARPING

Time Series Aligned by DTW

Signal 1

« DTW és capac de realitzar una
mesura de similaritat entre dues
series temporals amb variabilitat en el

temps

Amplitude

A L | 4 L 4
0 10 20 30 40 50 60 70
Samples



3.3. FEATURE WEIGHTING IN DTW

Input: Ground-truth data formed by N sets of gestures
{ni,..,nn}. ﬁ
Output: Weight vector v = {.ylz..,y"} associated with
skeletal joints so that > 7, v' = 1.
s =
for p = 1 : z do// Number of joints
fori =1: Ndo
for j =i: Ndo _ _
DF(i,5) = mean(DTW(C,,C5,)), Vv, w
gesture samples of categories i and j.
end

end
N—1 N -
iy il DP(i5)
Nx[{N—-1)
'_.5

Vinra — /I Computer intra-class

variabi]il;‘zracewp
Vinter = Tjﬁ Computer inter-class variability
v? = max(0, WJH Compute global weight for
joint p
v =vJrF
end .
Normalize v so that >, v' =1

 Es proposa una millora a I'algorisme de

detecci0 de patrons DTW basat en
I'addicio de pesos als elements del
vector de caracteristiques.

» Construccioé d’'un dataset format

« Maximitizacid dels coeficients intraclasse
| Interclasse per a una major
discriminacio de les sequencies.

« Obtencio del treshold minim per a
descriminar una sequencia.



3.4. FEATURE WEIGHTING IN DTW

Gesture model C
[

" — " D(m, )< [ L
Gesture begins  Cumulative similarity value  Gesture ends



3.5. RESULTATS DE FEATURE WEIGHTING IN DTW

Classification Results Feature Weighting DTW
Gesture | Begin-end DTW | Feature Weighting

Jump 68 68

Bend 63.4 68

Clap 42 55

Greet 64.2 13

Note 68 76

* La millora del DTW no es produeix de forma homogenia
» Altament depenent de |la naturalesa de l'activitat



3.6. ORGANITZACIO CHALEARN

« Organitzacio d’'una competicio, a nivell

mundial, de  discrimininacio  de
sequencies basada en informacio
multimodal.

« 20 categories relacionades amb gestos
tipics de la cultura italiana.

« Dades: RGB, mapa profunditat, model
esqueletal i audio.

« 11116 sequencies (1-2 min) de
training/testing

* 80% Italians nadius i 20% Italoparlants




3.6.1 RESULTATS DE LA COMPETICIO

TEAM Validation score | Test score ° A Ia Compet|C|é es van presentar 54
IVA MM 0.20137 0.12756 - .
WWEIGHT 0.46163 0.15387 eq_wps _ formats prlnflpalm.ent . per
ET 0.33611 0.16813 universitats i centres d’investigacié de
MmM 0.25996 0.17215 tot el mon.
PPTK 0.15199 0.17325
LRS 0.18114 0.17727
MMDL 0.43992 0.24452  La competici6 es va realitzar en dos
TELEPOINTS 0.48543 0.25841 : :
CSTAIN 513 50T fgses. 17 equips van realitzar el test
SUMO 0.49137 0.31652 final.
GURU 0.51844 0.37281 e EI m idors van enviar el iiun
AURINKO 0.31529 0.63304 S(.:O |.o,et do S\ an enviar el codi | una
STEVENWUDI 143497 0.74415 explicacio del metode emprat.
JACKSPARROW 0.86050 0.79313
JOEWAN 0.13653 0.83772 . .
T AN KOVAC 0'8785’5 097163 « El guanyador final va obtenir un error
[AMKHADER 0.03307 0.92069 del 12,75%.




3.6.2 OBSERVACIONS DE LA COMPETICIO

Audio+RGE+Skaleton -

Skelaton+RGE -

Audio+RGB+Depth+Skeleton | —

AudiotRGB+Depth | o—

Audiotskeleton |
Audio+Depth+skeletan -_

A |

_

Shkeletan

Dapth

Mone

Late fusion I

Early fusian

Principalment els canals d’informacio
mes utilitzats sén l'audio i el model
esqueletal.

Cap participant ha utilitzat nomes
I'audio

Existeix forca variabilitat a I'hora de
realitzar una fusido dels vectors de
caracteristigues. L'estratégia mes
utiizada es tractar de forma
independent cada canal i fusionar dins
del clasificador



3.6.2 OBSERVACIONS DE LA COMPETICIO

§ « Ampli ventall dopcions de
Gaussian Mixture Models C|aSSIfICaCIé

Boosting variants

Exctreme Learning Machine * En tots els casos s’han utilitzat
Hidden Markoy Modal metodes supervisats, excepte en
] un cas.

Dynamiz Programming

Meural Metwork

« Tradicionalment sempre s’ha

utilitzat HMM per a la clasificacio
- de sequencies. A l'estudi es
confirma la tendencia.

Rarndarm Farast

5VM




3.6.2 OBSERVACIONS DE LA COMPETICIO

 El primer (87,3%), segon (86,6%) y tercer (83,2%) classificats han utilitzat la
iInformacio d’audio i el model esqueletal.

« El primer classificat utilitza una estrategia de clasificacid combinada en Gaussian
Hidden Markov Model i DTW

« El segon classificat utilitza una estrategia d’extraccio de caracteristiques 3D del
model esqueletal | 'espectograma d’audio,com a descriptor d'un Random Forrest.

« El tercer classificat combina dos estrategies. En primera instancia, realitza un
clustering no supervisat de les caracteristiques d’audio per a entrenar un RF. En
segon terme, generen un conjunt de training, a través d’estadistica descriptiva,
associant de la sortida del clasificador amb el model esqueletal.



3.6.2 OBSERVACIONS DE LA COMPETICIO

 Elsgestos 6, 7, 8,9, 16, 17, 181 19 tenen un comportament molt semblant entre els diferents
metodes. Els gestos 1, 2, 3, 51 12 tenen una baixa precisio.

« La informacio estructural al voltant del model esqueletal es ultil per a la discriminacio de
categories gestuals que contenen trajectories similars.

 En competecions posterios s'observa la emergencia de métodes basats en Deep Learning
(CNN), on I'accuracy arriba al 95%.

[=x]
[

% ]
=

W st
B 2nd

llilL4+L++llLilL4+e;”

Gesture category

5 = [
=

Ground truth deviation

L]
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4. DESCRIPTOR SPHERICAL BLURRED SHAPE MODEL

Tot | que ja existeixen descriptors 3D en el camp de la visi0 por computador
encara tenen mancances en quant a discriminacio i computacional eficients.

= |'objectiu és dissenyar un descriptor 3D suficientment robust per a elements
complexos com poden ser les mans d'una persona, on constantment es troben
oclusions parcials.

= Es necessari el disseny d’un descriptor invariant a rotacions i escala.

» Es proposa una classificacido multiclasse per tal de codificar diferents estats i
formar un vocabulari.



4.1.1 CARACTERISTIQUES DEL DESCRIPTOR

= | 'objectiu és codificar la densitat estructural d’'un objecte 3D, juntament, amb les

variabilitats locals extretes del veinatge entre voxels.

B = {b{0,0,0}; s bfi g k}s - D{NL —1,Ny—1,N,—1} }

i€ {0,1,.,Np —1},¥j € {0,1, .., No — 1},

> 4
- / 0

| l | 2 :

- ’ < T S . , dr . d da
f T W 1 bii ik} =('PdR—I—?H,j'de-l—;,ﬁf'd@—?),

_“Iﬁ |4 - _'0 e
& «* Vi € {U,l,..,f\r_r_.—l},u?'rjE{U,l,..,ﬁrg—l},
vk e {0,1,.,N; —1}

P = {Fi pi € EE}? C, Np, Ng, No,, R, 0



4.1.1 CARACTERISTIQUES DEL DESCRIPTOR

= | 'objectiu es codificar la densitat estructural d'un objecte 3D, juntament, amb les
variablilitats locals extretes del veinatge entre voxels. Connectivitat 26+1.

L’i‘r?, = _1\“7'{1"- = {1, 2: ":*'I\"TL ' *,-‘fﬂ . jﬂﬁ}'

- z
A
/ A F ||F‘2—b‘-' C e |
f f F ok ¥k - {1‘-;'- }
| J [ e il W*=W"u {E oo
I [ - > \
| | e
I'la ,-“.‘;"__, . ’. e 1
_-"\ -— '&. Ry, -
s ® =i~ V
C Em——— W, = Wi (WE ' N: - No - N
” T Nt -Na-N - :FEE{LQ?"*" L"Igl"‘-ﬂ}'
ST W
=1 J

P = {F‘i P € EE}? Cz i"'lrir;f_.: f"lrrg-_, ..'.I‘I'Irr.-_lt,._, R_, T



4.1.2 REPRESENTACIO GRAFICA DEL DESCRIPTOR 3D

A b" 2.0

b 133 Pz b3




4.1.2 CARACTERISTIQUES DEL DESCRIPTOR

= | 'objectiu és dotar al descriptor de ser invariant al punt de vista 3D, es rota a partir
de la informacio d’orientacio extretat de I'analisi de cada un dels bins.

 Utilitzarem la orientacio de l'eix de major densitat com a part del vector de
caracteristiques.

f(8,0) = Zﬂ‘?{r.e.@}, ?L = arg max f(e, ﬁ)?g = arg max f(6, o).

&, \T 4

« La orientacio és representada en forma de quaternions amb l'objectiu d’evitar
ambiguletetats.



4.2 VALIDACIO DEL SISTEMA

« Amb l'objectiu d'avaluar el rendiment del descriptor 3D
s'escullen dos datasets RGB-D publics.
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4.2.1 DETALLS DE LA VALIDACIO DEL SISTEMA

El classificador utilitzat es Support Vector Machine

Estrategia multiclasse one vs one i kernel RBF

El nUmero de capes i subdivisions angulars és 8 i radi 0,15m

Principalment comparem el seu rendiment amb VFH! i ESF?, degut
a que son la referencia actual.

[1] Rusu, R., Bradski, G., Thibaux, R., and Hsu, J. Fast 3d recognition and pose
using the viewpoint feature histogram. International Conference on Intelligent Robots
and Systems (IROS) (2010), 2155{2162}.

[2] Wohlkinger, W., and Vincze, M. Ensemble of shape functions for 3d object
classication. IEEE Robotics and Biomimetics (2011).



4.2.2 RESULTATS DE LA VALIDACIO DEL SISTEMA

 RGB-D Objects dataset * ASL dataset

Method Depth performance Method Depth performance
SIFT + Texton + Color + Spin [49] 64.7% VFH + SVM 88.7%+0.2
Sparse Distance Learning [50] 70.2% ESF + SVM 92.3%=+0.2
VFH + SVM 77.5% SBSM, o0 =0 + SVM 97.1%+0.6
RGB-D Kernel Descriptors [12] 80.3% SBSM, 0 =1 + SVM 99.3%+0.4
Hierarchical Matching Pursuit [13] 81.2%

ESF + SVM 84.9%

SBSM, 0 =0 + SVM 96.7%

SBSM, o =1+ SVM 97.9%




4.2.2 RESULTATS DE LA VALIDACIO DEL SISTEMA

« Robust davant transformacions
e de rotacid | escala

SBSM

 Robust davant baixes resolucions

8 mm 12 mm 16 mm 20 mm
Deviation in the depth dimension

» Robust davant soroll produit per
fortes acceleracions




4.3 ANALISI QUALITATIU DEL SBSM

« Es proposa un disseny | desenvolupament d'un sistema basat en el
reconeixement i classificacio d'objectes 3D

 El sistema ha de poder funcionar en temps real

« Es pot combinar amb interacci6 gestual



4.3 ANALISIS QUALITATIU DEL SBSM

Spherical Blurred Shape
Model Descriptor for
3D Object Recognition
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5. CONCLUSIONS. FRAMEWORK SEGMENTACIO

v Es proposa un framework generic per a la segmentacio del cos basat en Random
Forrest i Graph-cut amb el benefici de la coherencia espacio-temporal.

v’ El clasificador Random Forest és capac d’estimar la probabilitat de cada pixel del mapa
de profunditat i associar a una regio del cos.

v' Graph-cuts és utilitzat per optimitzar la posicié espacial i temporal de les probabilitats
de classe rebudes per RF.

v’ Els resultats obtinguts demostren la seva eficacia per a segmentar varies parts del cos i
demostra superioritat davant d'altres metodologies.



5. CONCLUSIONS. EINA DE SUPORT AL DIAGNOSTIC CLINIC

v Es proposa un disseny i una implementacié per a un sistema d’avaluacié de la postura i
I'analisi espinal, obtinguda a través de dispostius RGB-D low-cost.

v’ El sistema es composa d’integrar multiples disciplines del camp de la visié per computador,
machine learning, analisi de series temporals i visualitzacio 3D

v’ El sistema és capac de ser una eina de support per a la prevenci6 i tractament de
desordres musculo-esqueletics. S’inclou I'eina en la rutina clinica en arees com la
reeducacio postural, rehabilitacio i la salut esportiva



5. CONCLUSIONS. FRAMEWORK RECONEIXEMENT GESTOS

v Es proposa un sistema totalment automatic per al reconexement d’activitats basat
en mapes de profunditat en escenaris no controlats.

v’ El sistema és capac d’analitzar seqliencies de dades basades en I'assignacié de pesos als
vectors de caracteristiques per a que un DTW els pugui discriminar de forma eficac.

v’ L’assignacio dels pesos es realitza mitjancant I'analisi dels coeficients intraclasse e
interclasse de les diferents categories d’activitats.

v ’avaluacio del métode demostra novetat en el reconexiement d’activats en mapes de
profunditat millorant parcialment els resultats aplicant métodes classics de DTW.



5. CONCLUSIONS. COMPETICIO RECONEIXEMENT DE GESTOS

v ES construeix un dataset public composat per 20 gestos tipics de la cultura italiana, amb
informacidé multimodal.

v" El métode més utilitzat és Hidden Markov Models, com és el cas del guanyador.

v La informacié més utilitzada per els participants és I'audio i model esqueletal.

v La informaci6 estructural al voltant de les coordenades del model esqueletal, proporcionen
discriminacio de categories gestuals que contenen trajectories similars.



5. CONCLUSIONS. DESCRIPTOR 3D

v’ Es presenta el descriptor Spherical Blurred Shape Model per a la identificacié d’ objetes 3D

v' En la validacié del metode els resultats superen en 16,7% l'estat del art

v' El descriptor és invariant a diferents distorsions i transformacions 3D, alhora de computacionalment
eficient per aplicacions en temps real.

v' El descriptor és transferit a sistemes Human Computer Interaction funcionant de manera
robusta.
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6. CONTRIBUCIONS

15 Publicacions en congresos nacionals internacionals:

« Computer Vision / Machine Learning
« Sistemes i aplicacions C‘/PR Iccv [E]E

« Area clinica

4 Publicacions en revistes d’impacte: Transactions Computer N
PRL | Industr
« Computer Vision / Machine Learning on Cybernetlcs y
« Sistemes i aplicacions Google Scholar
Q
1 Escriptura d’un capitol llibre:

« Computer Vision / Machine Learning LIJ—IJ—



6. CONTRIBUCIONS

Adscrit a 4 grups d’'investigacio:

« HUPBA: Human Processing Behavior Analysis

« Applications to the analysis of Medical Imaging and eHealth sector
« MEDiminder

 BCN Perceptual Group

Premi Chalearn & Microsoft Competition:
M. Reyes, O. Lopes, M. Pousa, J. Gonzalez, and S. Escalera. Third place award Chalearn

Gesture Challenge, Demonstration Competition at International Congress of Pattern
Recognition. Organized by Microsoft Research. Tokyo, November 2012

Nominat als premis MIT Innovators under 35 Europe



6. CONTRIBUCIONS

Creacio d'una spin-off, PhysicalTech SL, conjuntament Universitat de Barcelonai I'Institut de
Fisioterapia Global Mézieres

Fee Physical 1]

2 -

‘OTECH  ADIBAS

POSTURE

Inici de la comercialitzacio al 2014
Tecnologia adoptada per mes de 50 clients
50% ROI assolit

Pla de reinversio per al 2017
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