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RESUMO

A possibilidade de uso da forma de andar de seres humanos como caracteristica biométrica
para a identificacao de individuos é o foco de estudo deste trabalho. Além de apresentar
vantagens em relagao a outras biometrias, como o reconhecimento por face, impressao
digital ou iris, o reconhecimento de pessoas pela forma de andar possibilita a extracao de
caracteristicas biométricas a distancia de forma nao invasiva, e nao necessita de imagens
de alta resolucao.

O presente trabalho apresenta um estudo das principais e atuais abordagens de
reconhecimento de pessoas pela forma de andar, livres de modelos (model-free). Foram
exploradas as principais bases de dados utilizadas atualmente assim como os métodos
estado da arte. Cada uma das bases apresenta diferentes variagoes nos ambientes das
filmagens (interno ou externo), tipo de superficie, tipo de calgado, angulos de camera e
a variacao de datas de gravacao das sequéncias. Dessa forma, pode ser medido qual a
influéncia de cada uma destas variagoes no processo de reconhecimento de pessoas pela
forma de andar.

Sao apresentadas em detalhes as etapas de funcionamento das abordagens de
reconhecimento definidas como baseline, silhuetas médias, vetores de largura e vetores de
massa. Modificacoes na abordagem de silhuetas médias foram propostas e os resultados
obtidos sao discutidos em detalhes.

Apos a andlise de qualidade das silhuetas extraidas da USF Database, foi efetuada a
classificacao de uma parcela das silhuetas da base de acordo com a presenca de erros de
segmentacao. Por meio dessa classificagao sao apresentadas as taxas de reconhecimento
obtidas apds a remocao de cada tipo de erro da base, de forma a poder avaliar a influéncia

destes erros nos resultados dos métodos implementados.
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ABSTRACT

The potential of using the human gait as a biometric feature for identification is the goal
of this work.

The human gait recognition allows the extraction of biometric features at distance in a
non-invasive way without requiring high resolution images, and also presents advantages
in comparison to other biometrics, such as face, fingerprint and iris recognition.

This work presents a study of the main current approaches of gait recognition,
model-free. The main databases employed in state-of-the-art methods were exploited.
Each database presents different environment variations, such as indoor or outdoor sets,
flooring, shoes, viewpoints and time instants. So the influence of each variation in the
gait recognition process can be evaluated.

The working steps of approaches defined as baseline, averaged silhouettes, width
vectors and mass vectors is also presented. Modification in the averaged silhouettes
approach were proposed, and the results are discussed in details.

After a quality analysis of the silhouettes extracted from USF Database, a portion of
the resulting database silhouettes were classified according to the presence of segmentation
errors. The recognition rates are presented after removing each error type of the
database separately, in order to evaluate the influence of these errors in the results of

the implemented methods.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

O estudo da forma de andar (7gait” em inglés) de seres humanos para ser utilizado
como biometria esta adquirindo destaque entre as biometrias existentes, pois possibilita a
identificacao de individuos a distancia e sem a necessidade de imagens de alta qualidade.
Essas condicoes nao sao favoraveis a outras biometrias como o reconhecimento por face,
impressao digital ou pela iris. Estudos de varias areas como psicologia, medicina e até
literatura demonstram indicios da possibilidades de que os seres humanos podem ser
reconhecidos pela sua forma de andar.

De acordo com Nixon et al. [32], Shakespeare j& demonstrava em varios de seus textos
indicios da capacidade dos seres humanos em reconhecer outros seres pela sua forma de
andar, como exemplo em A Tempestade ”High’st Queen of state, Great Juno comes; I
know her by her gait” e Twelfth Night “wherein, by the color of his beard, the shape of his
leg, the manner of his gait, the expressure of his eye, forehead, and complexion, he shall
find himself most feelingly personated”.

Ainda segundo Nixon et al. [32], Aristételes pode ser considerado um dos primeiros
a estudar a forma de andar. Outros grandes nomes como Leonardo da Vinci e Galileu
contribuiram indiretamente para o avancgo das pesquisas, pois Leonardo da Vinci estudou
vetores de forca e Galileu iniciou a aplicacao de seus conhecimentos da mecanica na
biomecanica. Borelli (1608-1679) foi um dos primeiros a estudar a locomogao humana
e estava interessado nos principios mecanicos da locomoc¢ao. Posteriormente os irmaos
Weber (1836) investigaram a forma de andar dos seres humanos, tanto o andar como
o correr, utilizando instrumentos simples tentaram descrever o movimento dos membros
inferiores relacionando-os ao movimento de um péndulo. Porém era necessario a utilizacao
de técnicas matematicas mais avancadas e instrumentos mais precisos para que essas ideias

pudessem ser comprovadas
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Murray et al. [31] desenvolveram pesquisas na drea da medicina com o objetivo de
classificar as componentes da forma de andar dos seres humanos para o tratamento de
pacientes com anormalidades patoldgicas. A intencao era classificar as componentes da
forma de andar de pacientes com condigoes patoldgicas normais e descobrir suas faixas
de variacao para posteriormente comparar com as componentes e variagoes de pacientes
com condigbes patolégicas anormais [30]. Para efetuar a coleta de informagoes as pessoas
envolvidas no estudo deveriam utilizar marcadores espalhados ao corpo, tatica comum
para estudos feitos em laboratérios, porém inadequada para propositos de reconhecimento.

Alguns termos envolvidos ao ciclo da forma de andar sao descritos na Figura 1.1. O
ciclo da forma de andar (gait cycle) é definido como o espago de tempo entre 0 momento
em que o pé direto ou esquerdo de uma pessoa entra em contato com o solo durante o
ato de andar até que este mesmo pé entre novamente em contato com o solo. Durantes os
ciclos as pernas podem ser classificadas em dois momentos: apoiada ao solo suportando

o peso do corpo (stance) ou em movimento (swing).

P AR

0% 50% 100%
Calcanhar Calcanhar Calcanhar
Direito Esquerdo Direito

Mov. - Perna Direita
Apoio - Perna Esquerda

Apoio - Perna Direita
Mov. - Perna Esquerda

Duracéao Total do Ciclo da Forma de Andar
iniciado pela Perna Direita

 — Comprimento do passo ‘>{<_ Comprimento do passo >

<—

—

Direita-Esquerda Esquerda-Direita

5 : Apoiado em uma perna

- Apoiado em duas pernas

Figura 1.1: Descri¢ao do ciclo da forma de andar [33]

De acordo com Nixon et al. [32], por meio do estudo feito por Murray et al. [31],
pode ser concluido que se todos os movimentos da forma de andar forem levados em
consideracao, cada individuo possui uma forma de andar unica. Porém algumas dessas
componentes s6 podem ser mensuradas a partir de uma visao superior dos individuos,

como exemplo os movimentos de rotagdo da pélvis e do térax. Murray et al. [31]
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demonstrou que os movimentos destas componentes, movimentos de rotacao da pélvis
e do torax, sao altamente variaveis de um individuo para outro entretanto nao aparentam
ser constantes em ciclos repetidos da forma de andar. J& os movimentos de rotagao
do tornozelo, inclinagao da pélvis e o deslocamento espacial possuem uma consisténcia
individual em ciclos repetidos da forma de andar, porém medir esses movimentos por meio
de imagens reais (sem o uso de marcadores) é muito dificil [32].

Resultados obtidos por Johanson [22] em pesquisas na area da Psicologia demostraram
que os seres humanos possuem a capacidade de reconhecer por meio de pontos de luz em
movimento o padrao de locomog¢ao humano entre qualquer outro padrao de movimento.
Cutting e Kozlowski [11] conseguiram demonstrar em seus estudos que além da capacidade
de reconhecer padroes de movimento, eles conseguiam reconhecer amigos. Posteriormente
outros experimentos mostraram que mais caracteristicas poderiam ser extraidas tais como,
geénero, direcao do movimento e condicoes de transporte de objetos.

Estudos mais atuais [39] por meio do uso de video ao invés de pontos de luz em
movimento demonstraram que realmente os seres humanos possuem a capacidade de
reconhecer pessoas pela sua forma de andar, e além disso memorizar esta forma para
posteriores reconhecimentos. Também foi possivel demonstrar que mesmo sobre condi¢oes
adversas, como variacao de iluminacao ou de espago de tempo exposto a uma sequéncia
de video, o reconhecimento ainda poderia ser alcancado.

Com o passar do tempo grandes avancos foram alcancados na &area de visao
computacional, possibilitando dessa forma andlises mais aprofundadas do comportamento
dos movimentos do corpo humano e por consequéncia o desenvolvimento de varias
abordagens para a andlise [1,14,18,29,41] e reconhecimento da forma de andar dos seres
humanos [25].

O uso da forma de andar de seres humanos como caracteristica biométrica para a
identificacao de individuos apresenta vantagens em relacao a outras biometrias, como
o reconhecimento por face, impressao digital ou iris, pois possibilita a extracao de
caracteristicas biométricas a distancia de forma nao invasiva e nao necessita de imagens

de alta resolugao. Estas vantagens sao os principais motivadores para o desenvolvimento



deste trabalho.

O presente trabalho tem por finalidade apresentar um estudo sobre o uso da forma
de andar dos seres humanos como uma caracteristica biométrica na identificacao de
individuos, um levantamento das principais abordagens de reconhecimento desenvolvidas e
as bases utilizadas para avaliagao destas abordagens. Outro objetivo é propor modificagoes
que melhorem os resultados de reconhecimento das abordagens estudadas.

Este trabalho esta organizado conforme descrito a seguir. O Capitulo 2 apresenta
quais foram as primeiras bases de dados utilizadas para o estudos da forma de andar
e quais sao as atuais bases utilizadas na avaliacao das abordagens de reconhecimento.
No Capitulo 3 sao apresentadas os métodos de reconhecimento estudados, as etapas de
processamento dos principais métodos e os resultados de experimentos desenvolvidos. No
Capitulo 4 é feito uma andlise da qualidade das silhuetas extraidas de uma parcela da
USF Database. Apos esta andlise, sdo apresentadas as taxas de reconhecimento obtidas
apos a filtragem da base. Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes finais e

os propostos trabalhos futuros.



CAPITULO 2

BASES DE DADOS

Inicialmente, para que estudos relacionados a anélise da forma de andar dos seres humanos
possam ser desenvolvidos, é necessario que exista previamente uma base de dados com
vérias sequéncias de imagens (videos) sobre o assunto.

As primeiras bases (UCSD Gait Data e a primeira versao da Soton Gait Data, ver
Secoes 2.1 e 2.2) de dados surgiram com a intengao de descobrir se o reconhecimento pela
andlise do andar poderia ser realmente alcancado. Ja as atuais bases de dados (Soton
Database, CASIA Database, UMD Database e USF Database, ver secoes 2.3, 2.4, 2.5 e
2.6) foram desenvolvidas com o objetivo de serem usadas na avaliagao dos métodos de
reconhecimento. As atuais bases sao maiores em relacao a quantidade de individuos,
apresentam variagoes de ambientes (interno e externo), variagdes e até segmentagao
manual de sequéncias de video para uso em ground truths. A Tabela 2.1 apresenta uma

visao geral sobre as bases de dados da forma de andar que serao abordadas neste capitulo.

2.1 UCSD Gait Data

A UCSD Gait Data [26] foi desenvolvida em 1998 pelo Visual Computing Group da
University of California San Diego. Esta foi a primeira base de dados a ser disponibilizada
e surgiu inicialmente composta por 5 individuos e 6 sequéncias de video por individuo. Em
seguida suas sequencias foram estendidas de 5 para 6 por individuo e um novo individuo
foi adicionado a base, este o inico com 7 sequéncias de video.

As gravagoes foram divididas em duas sessoes de datas diferentes. Para a aquisigao
das imagens foi utilizada um camera Sony Hi8 que foi posicionada em dire¢ao a um muro
de um patio externo. As pessoas deviam andar em um caminho circular em torno da
camera e somente uma pessoa por vez deveria passar pelo campo de visao da camera.

A camera foi posicionada de forma que as pessoas fossem filmadas andando com a sua



Tabela 2.1: Visao geral das bases de dados da forma de andar
Niumero de

Nome Individuos Ambiente Data | Variagoes
[ UCSD Gait Data [ 7 [ Externo [ 1998 [ - ]
Primeira versao da 10 Interno 1996 | —
Soton Gait Data (chromakey)
Soton Database 116 Externo, interno 2001 2 angulos de visdo (fronto paralela e
(chromakey) e inclinada)
em uma esteira
ergométrica
12 Interno 2001 Carregando mochila ou pasta, tipos de

calgados, tipos de roupas, variacao de
velocidades e dngulos de visdo (fronto
paralela, fronto paralela elevada,
inclinada e frontal)

CASIA Database 20 Externo 2001 3 angulos de visdo (fronte paralela,

inclinada e frontal)
124 Interno 2005 11 angulos de visao, carregando
mochilha e usando casaco
153 Externo e noturno | 2005 | velocidade (normal, rapido e lento) e
(infravermelho) carregando mochila

UMD Database 25 Externo 2001 2 angulos de visdo (frontal e fronte
paralela)

55 Externo 2001 | 2 angulos de visao (frontal e fronte
paralela)

USF Database 74 Externo 2001 | 2 angulos de visdo (direita e esquerda),
2 tipos de superficie e dois tipos de
calgados

122 (74+48) | Externo 2001 | 2 angulos de visao (direita e esquerda),

2 tipos de superficie, dois tipos de
calgados, carregando ou nao pasta e
dois intervalos de coleta das imagens

fronte paralela a posicao da camera, isto é, a direcdo em que as pessoas deveriam andar
¢é perpendicular a direcao em que a camera estava posicionada. Durante as filmagens as
pessoas percorreram o caminho circular durante aproximadamente quinze minutos e foram
removidas as duas primeiras passagens em frente a camera para aguardar a estabilizagao
da camera e também para que as pessoas estabelecam um andar mais estavel.

As sequencias de video da base possuiam aproximadamente 100 quadros a uma taxa
de 30 quadros por segundo com 640x480 pixels de dimensao. A Figura 2.1 exemplifica

um quadro de uma sequéncia de video da base.

Figura 2.1: Quadro de exemplo de uma sequéncia de video da UCSD Gait Data [21].



2.2 Primeira versao da Soton Gait Data

A primeira versao da Soton Gait Data surgiu em Southampton (University of
Southampton) no Reino Unido em 1996 e foi desenvolvida para ser utilizada em estudos
baseados na abordagem model-based de reconhecimento da forma de andar. Os videos
foram obtidos por meio de uma camera CCD ligada a um gravador de video para
posteriormente serem digitalizados. O posicionamento da camera foi o mesmo adotado na
UCSD Gait Data, as pessoas envolvidas nas filmagens passavam em frente a camera com
a sua fronte paralela a posicao da camera, porém as filmagens desta base foram feitas em
um ambiente fechado com um fundo de pano e a iluminagao era controlada.

Para contornar problemas como a dificuldade de distinguir a perna direita da perna
esquerda e a oclusao de uma perna pela outra, as pessoas a serem filmadas utilizavam

uma calca especial com uma tarja preta em sua lateral (Fig. 2.2).

Figura 2.2: Imagem de exemplo da Soton Gait Data [9].

Foram gravadas dez sequéncias de cada pessoa passando em frente a camera, porém as
trés primeiras e as trés ultimas sequéncias foram descartadas restando quatro sequéncias
por pessoa. As primeiras e iltimas sequéncias sao descartadas na intengao de obter
somente sequéncias onde as pessoas apresentem um andar mais estavel e a uma velocidade
constante. Mesmo sem definir um caminho circular ao qual as pessoas deveriam percorrer
como foi feito na UCSD Gait Data, as sequéncias selecionadas conseguiram registar o ato
de andar a uma velocidade constante.

A UCSD Gait Data e a primeira versao da Soton Gait Data ainda estao disponiveis,
mas atualmente estao superadas por bases mais atuais tanto na quantidade de individuos
e também em termos de variagoes da forma de andar (fatores que exercem influéncia no

desempenho do reconhecimento da forma de andar).



2.3 Soton Database

A Soton Database' possui sequéncias de video de ambientes internos e externos e estd
dividida em duas bases: uma base com um grande nimero de pessoas (large-subject
database) e outra com um nimero menor de pessoas (small-subject database). As
sequéncias de video foram armazenadas em formato de video digital (DV) e algoritmos
para capturar os quadros de cada sequéncias estao disponiveis em Python e C junto com
a base.

A base maior possui 116 individuos e foi criada com a intencao de estudar o potencial
da forma de andar como biometria e analisar as variagoes da forma de andar entre pessoas
diferentes. As filmagens dessa base foram obtidas em trés tipos de cenarios: trajeto em
ambiente externo, trajeto em ambiente interno e em uma esteira ergométrica.

O trajeto definido para o ambiente interno e externo sao os mesmos, o individuo a ser
filmado deveria percorrer um trajeto em linha reta e quando chegar ao seu final retornaria
fazendo o caminho inverso. Porém para que o individuo nao parasse quando fosse fazer
o caminho inverso, ao final deste trajeto ele deveria retornar desenvolvendo um percurso
circular, mantendo assim a sua forma de andar estavel e continua. Para o cendrio da
esteira ergométrica a pessoa a ser filmada deveria andar a uma velocidade de 4.1 km/h e
a uma inclinacao de 3° na intencao de se obter um andar natural.

Nos cendrios de ambiente interno (trajeto em ambiente interno e em esteira
ergométrica) foram utilizados refletores de luz para controlar a iluminagao do ambiente e
as paredes e o chao foram cobertos por um fundo de cor verde (chromakey). Todos esses
cuidados foram tomados para reduzir a intensidade das sobras no ambiente das filmagens
e para que os processos de subtracao de fundo e extracao de informacao apresentem bons
resultados. Ja nas filmagens externas, nao ha controle de iluminacao e outros fatores
influenciam a qualidade dos resultados dos processos de extracao de informagao das
sequéncias de video. Esses fatores do mundo real (variagoes de iluminagao, variagoes
nas sombras, movimentos de galhos de arvores e objetos se movimentando ao fundo da

cena) devem ser particularmente tratados para que melhores resultados sejam obtidos.

Yhttp://www.gait.ecs.soton.ac.uk /data.php3 (Ultimo acesso em 07/01/2009)
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Em cada, cenario duas cameras (Canon MV30i e Sony TRVI0OE) foram posicionadas
em angulos diferentes, uma perpendicular a diregdo em que as pessoas andavam (fronto-
paralela a diregdo da camera) e a outra a um angulo mais inclinado.

A base menor possui 12 individuos e foi criada com a intengao de analisar a variagao da
forma de andar em situagoes diferentes, como carregando uma mochila, carregando uma
pasta de documentos, usando calcados diferentes, usando roupas diferentes e andando a
velocidades diferentes (Fig. 2.3). As filmagens dessa base foram obtidas em um ambiente
interno, o mesmo utilizado na base maior com o mesmo trajeto, com iluminacao controlada
por refletores de luz e o uso de chromakey. Porém além das duas cameras utilizadas nas
filmagens da base anterior, mais duas cameras foram adicionadas, uma posicionada na
direcdo em que as pessoas andam (frontal) e a outra perpendicular a direcao em que as

pessoas andam a uma altura mais elevada (fronto-paralela elevada).

(a) Perpendicular (b) Inclinada (c) Perpendicular ~ (d) Frontal
(fronto-paralela) elevada (fronte paralela
elevada)

Figura 2.3: Imagens da base menor da Soton Database.

2.4 CASIA Database

A CASIA Database? foi desenvolvida pelo Instituto de Automacao da Academia Chinesa
de Ciéncias (CASIA). As pessoas a serem filmadas deveriam percorrer um caminho
em linha reta, somente uma pessoa aparece em cada sequéncia de video sem nenhuma
ocorréncia de oclusao. A base é composta por 3 conjuntos de dados: Conjunto A, Conjunto
B e Conjunto C.

O Conjunto A foi gerado em 10 de dezembro de 2001 e possui 20 pessoas, no total

de 240 sequéncias de video, 12 sequéncias por pessoa (4 sequéncias para cada angulo

2http:/ /www.sinobiometrics.com/english/Gait%20Databases.asp (Ultimo acesso em 07/01/2009)
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de visdo). As sequéncias foram capturadas em um ambiente externo a partir de trés
angulos diferentes (Fig. 2.4): perpendicular ao caminho a ser percorrido (fronte paralela),
inclinado e frontal. Todas as sequéncias deste conjunto foram separadas em quadros e

estao disponiveis no formato PNG.

) Frontal (b) Inclinado (¢c) Perpendicular  (fronte
paralela)

Figura 2.4: Imagens do Conjunto A da CASIA Database.

O Conjunto B foi gerado em janeiro de 2005 e é composto por sequéncias de video de
124 pessoas. As sequéncias de video estao disponiveis no formato AVI e foram capturadas
em um ambiente interno a partir de 11 angulos diferentes. Além de possuir variagoes de
ponto de visao este conjunto possui variagoes de tipo de roupa (casaco) e o carregamento

ou nao de uma mochila (carregando peso) (Fig. 2.5).

) Normal ) Casaco ) Mochila

Figura 2.5: Imagens do Conjunto B da CASIA Database.

O ultimo conjunto, Conjunto C, foi gerado durante os meses de julho e agosto de 2005
e é composto por 153 pessoas. As sequéncias de video deste conjunto estao disponiveis em
formato AVI e foram capturadas em um ambiente externo por meio de cameras térmicas
(infravermelho) durante a noite. Este conjunto possui quatro condigoes de variacao da
forma de andar (Fig. 2.6): andar normal, andar rapido, andar lento e carregando um

mochila.
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(a) Normal (b) Carregando mochila
Figura 2.6: Imagens do Conjunto C da CASIA Database.

2.5 UMD Database

A UMD Database® foi desenvolvida pela University of Maryland e é composta por dois
conjuntos de dados. O primeiro conjunto possui 25 pessoas filmadas individualmente por
uma camera de vigilancia (Phillips G3 EnviroDome) durante os meses de fevereiro e maio
de 2001. Foram definidos quatro caminhos aos quais as pessoas deveriam percorrer durante
as filmagens (Fig. 2.7a-d): frontal/ida, frontal/volta, lateral/direcao direita-esquerda e
lateral /direcao esquerda-direita. O segundo conjunto é composto por 55 pessoas filmadas
individualmente por duas cameras de vigilancia (Phillips G3 EnviroDome) nos meses de
junho e julho de 2001. As cameras foram ortogonalmente (90°) posicionadas uma em
relacdo a outra a uma altura de 1,5 metros do solo. Em cada sequéncia de video as
pessoas foram filmadas por dois angulos diferentes percorrendo um caminho em forma
de “T” (Fig. 2.7e-f). Todas as sequéncias foram gravadas a uma resolugao de 640x480

pixels.

2.6 USF Database

Conhecida como a base do HumanID Gait Challenge Problem, a USF Database* foi
gravada na University of South Florida. Inicialmente era composta de 452 sequéncias
de video de 74 pessoas, porém posteriormente foi expandida para 1870 sequéncias de
video de 122 pessoas. As gravagoes foram divididas em duas sessoes de datas diferentes,
a primeira em maio de 2001 e a segunda em novembro de 2001.

Um percurso eliptico com aproximadamente 15 metros de comprimento por 4 metros

3http://www.umiacs.umd.edu/labs/pirl /hid /data.html (Ultimo acesso em 07/01/2009)
http://figment.csee.usf.edu/GaitBaseline/Data%20Set.htm (Ultimo acesso em 07/01/2009)
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(c) Lateral /direcao
direita-esquerda

(d) Lateral /direcao (e) Camera 6 (f) Camera 8
esquerda-direita

Figura 2.7: Imagens do primeiro (a, b, ¢, d) e segundo (e, f) conjunto de dados da UMD
Database.

de largura foi definido como caminho ao qual as pessoas deveriam andar durante as
gravacoes. Duas cameras dispostas em angulos diferentes foram utilizadas para filmar as
pessoas enquanto andavam no percurso definido. Ao fundo da cena foram colocadas duas
placas com o desenho de um tabuleiro de xadrez para serem usados em experimentos quem
necessitem da calibracao das cameras. Cada camera foi posicionada a uma distancia de
aproximadamente 15 metros da extremidade mais préxima do percurso eliptico, de forma
que todo o percurso estivesse em seu campo de visao (Fig. 2.8).

Todas as sequéncias foram gravas em ambientes externos (Fig. 2.9) sobre a influéncia
de movimentos no fundo das sequéncias e de sombras geradas por nuvens e pela luz do
sol. Foi feita a escolha por ambientes externos por ja existirem varias bases em ambientes
internos e abordagens com desempenho de reconhecimento muito bons nessas bases. Outro
motivo é o interesse em usar o reconhecimento pela forma de andar em ambientes externos
e a distancia, condi¢oes que nao sao favoraveis a outras biometrias.

A USF Database possui cinco variacoes, as quais foram escolhidas baseadas na hipdtese
de que exercem influéncia na forma de andar ou na extracao de caracteristicas da forma
de andar a partir de imagens. As cinco variacoes foram selecionadas a partir de uma

grande lista de variagoes, lista que surgiu apds discussoes entre varios pesquisadores do
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placas de /

calibragao

percurso eliptico

1585m

I |

(a) concreto - cAmera da esquerda (b) concreto - cAmera da direita

=

|

ie

i

(¢) grama - camera da esquerda  (d) grama - cAmera da direita

Figura 2.9: Imagens da USF Database com variagao de superficie e camera.

HumanID Program sobre a importancia das variacoes na analise da forma de andar.
Combinando as cinco variagoes existem 32 possiveis combinacoes diferentes, porém nem
todos os individuos da base possuem sequéncias de video de todas as combinacoes. Para

cada variagoes existem duas possiveis variagoes (Fig. 2.10%): dois tipos de superficie

Shttp://figment.csee.usf.edu/GaitBaseline/Data%20Set.htm (Ultimo acesso em 07/01/2009)
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(concreto e grama), dois tipos de calgado, carregando ou nao uma pasta de documentos

(carregando peso), dois diferentes angulos de camera e as sequéncias foram coletadas em

duas datas diferentes (intervalo de tempo de seis meses).

Maio 2001 Novembro 2001

Nao Carregando Carregando N&o Carregando Carregando
Pasta (NB) Pasta (BF) Pasta (NB) Pasta (BF)

Ténis A (A)

Ténis B (B)

(1) eplenbsy
ejaweD

Ténis A (A)

Ténis B (B)

(¥) eyaa@
elawe)

(9) ewelin
(D) ojesou0n
(9) ewein
(9) eweln
(9) eweln

(@)
o
=
(o]
=
@
L
o
—
o

Figura 2.10: Possiveis combinacoes de variagoes para Maio e Novembro da USF' Database.

(D) cyatou0n
(D) oyatouon

Além da grande quantidade de sequéncias de video e variacoes da forma de andar, a
USF Database possui para cada sequéncia da base um arquivo contendo as coordenadas
da regiao (bounding box) onde se localiza a pessoa a ser analisada em cada quadro da
sequéncia. A base também disponibiliza a rotulacdo manual de um ciclo da forma de
andar de 72 individuos da base sob a influéncia de diferentes variagoes. As silhuetas
foram rotuladas separando por meio de cores diferentes as seguintes parte do corpo:
cabega, térax, brago direito, braco esquerdo, coxa esquerda, coxa direita, perna esquerda e
perna direita. Por meio das rotulagoes manuais é possivel comparar os resultados obtidos
pelos segmentadores automaticos e também detectar possiveis erros gerados durante o
processo de segmentacao, além de possibilitar o estudo da relagao entre o desempenho do
reconhecimento e a qualidade da segmentagao das silhuetas.

Com o objetivo de possibilitar a analise de desempenho das abordagens de
reconhecimento da forma de andar o projeto HumanID Gait Challenge Problem®

disponibiliza um conjunto de 12 experimentos e um algoritmo de reconhecimento (baseline

Shttp://www.gaitchallenge.org (Ultimo acesso em 12/07/2010)
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algorithm) para ser usado na USF Database. O baseline algorithm é disponibilizado com
a intencao de que seus resultados de desempenho nos 12 experimentos sejam utilizados
como uma referéncia de comparagao com outras abordagens de reconhecimento.

Os 12 experimentos estao classificados de acordo com o nivel de dificuldade de
reconhecimento, estes niveis sao alcangados por meio da combinacao de varias variagoes da
forma de andar existentes na USF Database (Tab. 2.27). Este conjunto de experimentos
possibilita a avaliacao das abordagens de reconhecimento na presenca de cada uma das
variacoes da base. Dessa forma, é possivel analisar quais abordagens de reconhecimento
mais adequadas a um determinado cenario controlado. Outra possibilidade é utilizar estes
experimentos para estudar quais as componentes da forma de andar sao alteradas apos a

presenca de uma determinada variacoes.

Tabela 2.2: Conjunto de 12 experimentos da USF Database.

Qtd. Pessoas
Experimento | Total [ Somente Maio | Variagoes
A 122 71 angulo de visao
B 54 41 calgado
C 54 41 angulo de visao e calcado
D 121 70 superficie
E 60 44 superficie e calgado
F 121 70 superficie e angulo de visao
G 60 44 superficie, calgado e angulo de visao
H 120 70 carregando pasta
I 60 47 calcado e carregando pasta
J 120 70 angulo de visdo e carregando pasta
K 33 33 variagao de tempo (calgado e roupa)
L 33 33 superficie e variagdo de tempo

Dentre as bases apresentadas, a USF Database foi a escolhida para avaliar o
desempenho das abordagens e os experimentos que serao apresentados neste trabalho.
Esta base de dados foi escolhida por apresentar uma grande quantidade de individuos,
variacoes e um conjunto definido de experimentos que possibilitam a avaliacao das

abordagens de reconhecimento com e sem a presenca das variacoes citadas anteriormente.

Thttp:/ /marathon.csee.usf.edu/GaitBaseline/Experiments.htm (Ultimo acesso em 11/07/2010)
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CAPITULO 3

ABORDAGENS DE RECONHECIMENTO

As abordagens de reconhecimento da forma de andar podem ser classificadas em dois
tipos: baseados em modelos e livres de modelo. Os métodos baseados em modelos sao
caracterizados pela construcao de um modelo prévio para descrever os movimentos do
corpo humano. Este modelo é responsavel em manter informacoes sobre a posicao e
trajetoria dos membros humanos extraidos em cada quadro de uma dada sequéncia de
video. Um exemplo deste tipo de abordagem é apresentado por Cunado et al. [9] o
qual descrevem a movimentacao das pernas das pessoas como a movimentacao de um
péndulo. As caracteristicas utilizadas no reconhecimento sao extraidas de componentes
de frequéncia da variacao de inclinacao das pernas. Estas informacgoes sao obtidas
com a ajuda da transformada de Fourier. J4 Johnson and Bobick [4, 5], extraem
parametros estaticos do corpo durante o ato de andar para serem utilizados no processo
de reconhecimento. Nesta abordagem somente os parametros estaticos foram utilizados
sem analisar diretamente a dinamica dos padroes da forma de andar. Posteriormente,
BenAbdelkader et al. [2,3] utilizaram auto-similaridade e parametros estruturais (largura
de passo e ritmo do andar) para descrever e reconhecer a forma de andar de individuos.

As abordagens livres de modelos se caracterizam por nao necessitar da construcao de
um modelo prévio do corpo humano. Estes métodos analisam as sequéncias de imagens
geradas durante o processo de caminhar, através da detec¢ao de movimento e/ou forma
que os individuos produzem, para extrair caracteristicas necessarias ao reconhecimento.
Uma das vantagens das abordagens baseadas em modelos em relacao as livres de modelos
¢ a imunidade a mudancas de roupa e de ponto de visao (angulo de camera), porém, por
outro lado exige um grande custo computacional.

Lee e Grimson [25] apresentaram um método simples para a descrigao da forma de

andar. Este método estd diretamente relacionado ao apresentado por Little e Boyd [26],
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entretanto ao invés analisar as silhuetas por inteiro as silhuetas sao divididas em regioes
para serem processadas individualmente. Para cada uma das regioes da silhueta ¢é feito o
encaixe de uma elipse sobre a area classificada como de movimento e caracteristicas como
a variacao do centro e largura das elipses sao utilizadas no processo reconhecimento.

Phillips et al. [34,35,38] apresentaram o projeto Human Gait Challenge Problem. Este
projeto é composto por uma grande base de dados sobre a forma de andar (USF Database),
uma colegao de 12 experimentos classificados em ordem de dificuldade e um algoritmo de
reconhecimento, o baseline algorithm. Este projeto tem como objetivo principal definir
uma forma de mensurar o desempenho das abordagens de reconhecimento, possibilitando
a comparacao de desempenho das abordagens em cada um dos experimentos propostos.
O baseline algorithm utiliza a correlagao espago-temporal de silhuetas para alcancar o
reconhecimento da forma de andar.

Logo em seguida, Foster et al. [12,13] apresentaram uma abordagem que combina
a simplicidade do baseline algorithm com o célculo de drea (quantidade de pixels
classificados como de movimento) de regides especificas das silhuetas. Os sinais gerados
pela variacao da area em cada regiao sao utilizados como uma assinatura da forma de
andar.

Kale et al. 23] apresenta uma abordagem baseada no uso de vetores de largura (width
vectors) de silhuetas binarizadas como uma caracteristica basica para a representacgao da
forma de andar. Devido a velocidade durante o ato de andar nao ser constante de pessoa
para pessoa e entre ciclos da mesma pessoa, foi utilizado o método de “dynamic time
warping (DTW)”! para alinhar os vetores de largura antes de calcular a distancia entre
cada vetor.

Sundaresan et al. [40] desenvolvram uma abordagem que utiliza “Hidden Markov
Models (HMM)” para gerar um modelo probabilistico para o reconhecimento da forma de
andar. Nesta abordagem as silhuetas binarizadas sao utilizadas para treinar e efetuar o

reconhecimento. Ja em Kale et al. [24], foram utilizados vetores de largura e as silhuetas

'Dynamic Time Warping (DTW) é um método para calcular uma funcdo nao linear que alinha
da melhor forma duas sequéncias temporais (sinais) de tamanhos diferentes. Essa fungdo de ajuste
também pode ser usada para calcular a similaridade entre duas sequéncias ou para encontrar regioces
correspondentes a elas.
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binarizadas para treinar e efetuar o reconhecimento.

Liu e Sarkar [27] apresentam uma abordagem de reconhecimento baseado no calculo
de silhuetas médias (Averaged Silhouette) a partir de uma sequéncia de silhuetas. Essa
abordagem alcangou taxas de reconhecimento equivalentes as do baseline algorithm
porém a uma velocidade muito maior. A mesma abordagem foi utiliza no trabalho de
Veres et al. [8] que analisou o potencial das silhuetas médias para o reconhecimento e por
Han et al. [15] o qual a definiu como Gait Energy Image (GEI).

Zhao et al. [43] apresentam um método de reconhecimento baseado no espectro de
amplitude (Fourier spectrum) do dominio da frequéncia. Neste método, ao invés de
utilizar todas as silhuetas de um ciclo da forma de andar, somente quatro silhuetas
(silhuetas chaves) sao utilizadas para descrever cada ciclo. Apds extraidas as quatro
silhuetas chaves é calculada a amplitude média do espectro de frequéncia de cada
silhueta. Ao final as quatro amplitudes médias de cada ciclo sao utilizados no processo
de reconhecimento.

Han e Bhanu [16] apresentaram um método de reconhecimento que utiliza GEI [15]
em conjunto com GEIs sintéticas. As GEIs sintéticas sao geradas por meio da simulagao
da adigdo de ruidos e distorcao as GEIs originais. O processo de reconhecimento
é aprimorado apds a utilizacao das GEIs originais em conjunto com as sintéticas.
Ainda nesta abordagem, foram utilizadas duas técnicas de redugao de dimensionalidade
combinadas, “Principal Component Analysis (PCA)” com “Multiple Discriminant
Analysis (MDA)” [21].

Hong et al. [19] desenvolveram um algoritmo de reconhecimento da forma de andar
baseado no uso de vetores de massa (mass vectors). FEssa abordagem foi inspirada na
abordagem apresentada por Kale et al. [23] (vetores de largura) e também utiliza DTW
para alinhar os vetores antes de calcular a distancia entre cada vetor.

Inspirados por [16], Yang et al. [42] apresentaram uma abordagem que utiliza GEI [15],
GEIs sintéticas e Gabor. Ao invés de utilizar as GEIs como caracteristica principal para
descrever a forma de andar, Yang et al. [42] utilizaram o periodo do espectro de Gabor.

Posteriormente, utilizaram “Locality Preserving Projections (LPP)” [17] para projetar as
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caracteristicas em um subespago menor.

Hong et al. [20] desenvolveram uma abordagem que utiliza ao invés de um conjunto
de vetores de largura como apresentado por [23], apenas um vetor de largura médio
(width vector mean) extraido de uma sequéncia de silhuetas. Apds calculados os vetores
de largura médios da base, os vetores sao projetados em um subespago menor por meio
da técnica de reducao de dimensionalidade PCA.

Na proxima secao sera descrito em maiores detalhes a abordagem de reconhecimento
baseline algorithm, bem como suas etapas de extracao de fundo, extracao das silhuetas,
estimacao do periodo da forma de andar e o célculo de similaridade entre as sequéncias

de silhuetas.

3.1 Baseline

O baseline algorithm é um algoritmo baseado no encaixe de modelos de silhueta (silhouette
template matching) e o seu processo de funcionamento pode ser dividido em quatro etapas
principais [38]: (1) defini¢do dos retangulos delimitadores (bounding box) ao redor da
pessoa em movimento em cada quadro de uma sequéncia; (2) extragao das silhuetas de
dentro de cada retangulo delimitador; (3) célculo do periodo da forma de andar por meio
das silhuetas extraidas e (4) cdlculo de similaridade entre sequéncias da forma de andar
por meio da correlacao espago temporal (spatial-temporal) entre as mesmas. A Figura 3.1

apresenta um fluxograma das etapas principais do baseline algorithm.

Figura 3.1: Fluxograma das principais etapas do baseline algorithm

A definigao dos retangulos delimitadores (bounding bozes) é feita previamente de forma
semi-manual e tem como fung¢ao delimitar a regiao onde se localiza a pessoa em movimento
em cada quadro de uma sequéncia da forma de andar. Inicialmente sao definidos de forma
manual trés retangulos delimitadores em cada sequéncia: o inicial, o da posi¢ao central

e o final. A partir destes trés retangulos delimitadores sao calculados todos os outros
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restantes por meio da interpolacao linear dos pontos superior esquerdo e inferior direito
de cada retangulo delimitador [38].

Para extrair as silhuetas de uma sequéncia da forma de andar é necessario analisar
a sequéncia duas vezes: uma para construir um modelo de fundo e outra para efetuar
a subtracao do fundo de cada quadro da sequéncia. O modelo de fundo composto pela
média pp(z,y) e a covariancia )y | 5(z,y) das componentes RGB das posigoes (z,y) de cada
quadro de uma sequéncia que nao estejam dentro dos retangulos delimitadores demarcados
anteriormente. Apds construido o modelo de fundo inicia-se o processo de subtracao de
fundo de cada quadro da sequéncia, onde para cada pixel (z,y) de um quadro é calculado
a distancia de Mahalanobis [28] entre esse pixel e o modelo de fundo e o resultado é salvo
em uma matriz de distancias. Em uma versao mais antiga, a imagem bindria (Fig. 3.2b)
resultante do processo de subtragao de fundo era gerada por meio de um limiar definido
pelo usudrio aplicado a matriz de distancias. J& a versao atual nao necessita da definicao
de um limiar pois utiliza um algoritmo de Ezpectation Mazimization (EM) para classificar
as distancias da matriz de distancias como fundo ou movimento [38].

Apés a cada subtragao de fundo, a imagem bindria (Fig. 3.2b) é submetida aos
seguintes processos: remogao de ruidos e extracao da silhueta. A remocgao de ruidos
tem o objetivo de remover pequenas regioes de ruido que possam surgir apds a subtragao
do fundo, dessa forma ¢ mantido somente a maior regiao e todas as outras menores sao
removidas. Logo apds é feito a extragao e o redimensionamento da silhueta por meio de
sua altura para que fique com o tamanho padrao de 128x88 pixels. Por ultimo, a silhueta
¢ a centralizada horizontalmente. O processo de redimensionamento torna a abordagem
de reconhecimento mais resistente a variacao de escala das silhuetas e a centralizacao
contribuird posteriormente facilitando o processo de similaridade. Ao final da etapa
de subtracao de fundo de uma sequéncia da forma de andar, as silhuetas extraidas sao
agrupadas em sequéncias de silhuetas. A Figura 3.2 apresenta a imagem binéria (Fig. 3.2b)
e a silhueta (Fig. 3.2c) extraidas de um quadro (Fig. 3.2a) de uma sequéncia da forma de
andar da USF Data base.

A estratégia adotada no processo de extracao das silhuetas, na maioria dos casos,
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(b) (c)

Figura 3.2: Subtragao de Fundo: (a) quadro de uma sequéncia da forma com o retangulo
delimitador em vermelho, (b) imagem bindria gerada no processo de subtragao deste
quadro e (c) silhueta extraida.

apresentou bons resultados na qualidade das silhuetas. Porém, algumas silhuetas

apresentaram erros de segmentacao como os apresentados na Figura 3.3. Estes erros

ocorreram devido aos seguintes fatores [38]:

1. a presenca de sombras (especialmente em sequéncias filmadas em superficie de

concreto);

2. incapacidade de segmentar regioes que possuem coloragao muito proxima a cor do

fundo, por isso sao classificadas como fundo e sao removidas;

3. presenca de objetos em movimentos que pertencem ao fundo da sequéncia (folhas

em movimento, pessoas andando ao fundo entre outros objetos);

4. ruidos gerados pelo formato de compressao de video digital (DV compression

artifacts?).

O ciclo da forma de andar, descrito na Segao 1 e ilustrado pela Figura 1.1, é definido
como o espaco de tempo entre o momento em que o pé direto ou esquerdo de uma pessoa
entra em contato com o solo durante o ato de andar até que este mesmo pé entre novamente
em contato com o solo. Este ciclo sempre se repete a cada dois passos completos e pode
se repetir varias vezes em uma sequéncia da forma de andar. Uma forma de calcular a
periodicidade (Ngq::) dos ciclos da forma de andar é analisar a variagdo da quantidade

dos pixels classificados como de movimento Ny (t) de cada silhueta de uma sequéncia de

2Compression artifacts sio gerados apdés a compactacdo de dados com uso de algoritmos de
compactacao com perda de dados (lossy data compression algorithms).
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(a) (b) ()

(f) (&) (h) (i) 8)

Figura 3.3: Exemplo de erros de segmentacao de silhuetas que ocorrem no baseline
algorithm. Na primeira linha (a-e) as imagens e na segunda linha (f-j) as silhuetas
extraidas [38].

silhuetas. B possivel identificar que essa variagdo possui um certo padrao ciclico (um pico
seguido de um vale), apresenta valores minimos (vales) nos momentos em que as pessoas
estdo com as pernas juntas (sobrepostas) e valores méximos (picos) nos momentos em
que as pernas estao afastadas. Quando analisada somente a metade inferior das silhuetas
(Fig. 3.4a), ou seja, calcular somente a variagao dos pixels classificados como de movimento
que estao contidos na regiao das pernas das silhuetas, a variagao se apresenta menos
ruidosa e mais precisa. A Figura 3.4 apresenta a regiao das silhuetas que é utilizada no
calculo da periodicidade da forma de andar e um grafico da variacao da quantidade de
pixels classificados como de movimento dessa regiao de uma sequéncia de silhuetas da
USF Database.

Com base no exposto acima, é possivel calcular o tamanho de cada ciclo por meio
da quantidade de silhuetas a cada dois vales consecutivos. Essa estratégia funciona para
sequéncias filmadas fronto-paralela a diregdo da camera ou com leve inclinagao (caso da
USF Database). Apds calculados os tamanhos de cada ciclo de uma sequéncia de silhuetas,
o valor mediano dos tamanhos é considerado como o periodo da forma de andar (Nyq;).

Para calcular as taxas de similaridade as sequéncias de silhuetas extraidas nos
processos anteriores sao separadas em dois grupos: sequéncias da galeria (gallery) e

sequéncias de teste (probe). O processo de reconhecimento consiste em calcular a
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Figura 3.4: Periodicidade da forma de andar: (a) regido de uma silhueta (quadrado
vermelho) utilizada no célculo da periodicidade da forma de andar e (b) gréfico da variagao
da quantidade de pixels classificados como de movimento dessa regiao.

similaridade entre as sequéncias de teste e todas as sequéncias da galeria. Uma sequéncia
de teste de M quadros é descrita como Sp = {Sp(0),..., Sp(M — 1)} e uma sequéncia da,
galeria de N quadros é descrita como S = {S¢(0), ..., Sa(N —1)}. As sequéncias de teste
sao particionadas em subsequéncias de Ny, quadros contiguos, onde Ny, € o perfodo
estimado do ciclo da forma de andar da sequéncia de teste. As k subsequéncias de teste
sao descritas como Spy = {Sp(kNyqit), ..., Sp((k + 1) Nyair — 1)}

O processo de calculo de similaridade é dividido em trés passos: calculo de similaridade
entre quadros de silhueta, calculo de similaridade entre Spy € Sg e o cdlculo de similaridade
entre Sp e Sg. O célculo de similaridade entre quadros de silhueta é obtido através da
razao do numero de pixels gerados pela interseccao de Sp(i) e Sg(7) pelo niumero de
pixels gerados pela unidao de Sp(i) e Sg(j) (Eq. 3.1). O préximo passo é o célculo da
similaridade entre Spy, e Sg por meio da similaridade entre quadros de silhuetas (Eq. 3.2)
e por ultimo o cédlculo da similaridade entre a sequéncia de teste Sp e uma sequéncia da

galeria Sg (Eq. 3.3).

Num(Sp(i) N Sa(j))

FrameSim(Sp(i), Sq(j)) = Num(Sp() U Sa(7)) (3.1)
Corr(Spr, Sa)(l) = gi: FrameSim(Sp(k + j), Sa(l+j)) (3.2)

Jj=0
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Sim(Sp, S¢) = Mediank(mlax Corr(Spk, Sa)(1)) (3.3)

As taxas de identificagao (Cumulative Match Scores [6]) do baseline algorithm na USF
Database variaram de 3% (no experimento de maior dificuldade de reconhecimento) a
78% (no experimento de menor dificuldade de reconhecimento). A Figura 3.5 apresenta
um grafico com as taxas de reconhecimento do baseline algorithm nos 12 experimentos

propostos pelo projeto HumanID Gait Challenge Problem.
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Figura 3.5: Desempenho do baseline algorithm nos 12 experimentos [38].

3.2 Abordagens Implementadas

A seguir serao apresentadas as abordagem implementadas neste trabalho e os resultados
alcancados por cada uma. No total foram implementadas trés abordagens de
reconhecimento: silhuetas médias (ou GEI), vetores de largura e vetores de massa. O
interesse em implementar essas abordagens ¢é justificado devido ao uso dos seus conceitos
em varias abordagens: abordagem de silhuetas médias em [15, 16, 27, 42] e vetores

em [19,20,23,24].
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3.2.1 Averaged Silhouette

A abordagem de reconhecimento Averaged Silhouette (silhueta média) apresentada por
Liu e Sarkar [27] é baseada no cdlculo de silhuetas médias a partir de uma sequéncia de
silhuetas. B uma abordagem simples e alcangou desempenhos quase equivalentes as do
baseline algorithm porém a uma velocidade de reconhecimento muito maior.

O processo de subtracao de fundo, redimensionamento das silhuetas e o céalculo do
periodo do ciclo da forma de andar sdo os mesmos utilizados no baseline algorithm [38].
ApoOs essas trés etapas sao calculadas as silhuetas médias a partir de uma sequéncia de
silhuetas. Por meio do periodo do ciclo da forma de andar Ny, calculado anteriormente,
uma sequéncia de silhuetas S com M quadros, descrita como S = {S(0),...,S(M —
1)}, é particionada gerando Spr = {S(k), ..., S(kNyet — 1)} subsequéncias. Para cada
subsequéncia Spr de S é gerado um silhueta média AS(k), dessa forma a partir de S
é gerado um conjunto de % silhuetas médias (Eq. 3.4). A Figura 3.6 apresenta um

diagrama do processo de geracao das silhuetas médias.

1 ('H‘l) gait— 1

AS(i) = > S(k) (3.4)

it X
99 k=iNgait

Sequéncia de Silhuetas

subsequenma 0 subsequenma 1 subsequéncia 2
Galt Galt Galt Gan Gal( -1
AS 0 AS 1 AS 2

I I I

Figura 3.6: Descricao do processo de geragao das silhuetas médias a partir de uma
sequencia de silhuetas.
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O resultado da geragao de uma silhueta média a partir de um ciclo da forma de andar
é apresentado na Figura 3.7, em resumo a silhueta média é gerada pela média de todas

as silhuetas de uma subsequéncia Spy.

ALLRaLN

Figura 3.7: Amostras de silhuetas de um ciclo da forma de andar (a) e uma silhueta média,
(b) de um ciclo da forma de andar de um mesmo individuo [27].

Para calcular a similaridade entre uma sequéncia de silhuetas de teste e uma sequéncia
de silhuetas da galeria, as suas respectivas silhuetas médias sao utilizadas nesse processo.
Dado um conjunto de silhuetas médias de teste ASp com Np silhuetas médias e um
conjunto de silhuetas médias da galeria AS; com Ng silhuetas médias, a similaridade
entre esses dois conjuntos é obtida pela mediana negativa da distancia Euclidiana entre

as silhuetas médias de teste e da galeria (Eq. 3.5).

N,
Sim(ASp, ASg) = —MedianiN:Pl(rjnzlg{l ||ASp(i) — ASc(H)|]) (3.5)

A abordagem de silhuetas médias alcangou taxas de reconhecimento equivalentes
ao do baseline algorithm nos 12 experimentos propostos pelo HumanlID Gait Challenge
Problem (Fig. 3.8), porém a uma velocidade 30 vezes maior [27]. De acordo com Liu e
Sarkar [27], em testes executados em um SunFire Server de 800 MHz a comparagao de duas
sequéncias por meio do baseline algorithm demora em média 4.63s, ja pela abordagem de
silhuetas médias 0.14s. Em alguns experimentos como A (dngulo de visao), B (calgado)
e H (carregando ou nado uma pasta de documentos) a abordagem de silhuetas médias
apresentou taxas de reconhecimento maiores do que o baseline algorithm e apresentou

taxas menores somente nos experimentos D (superficie) e K (tempo).
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Figura 3.8: Taxas de reconhecimento alcancados pelo Averaged Silhouette.

3.2.2 Width Vectors e Mass Vectors

As abordagens Width Vectors [23] (vetores de largura) e Mass Vectors [19] (vetores de
massa) sao abordagens muito parecidas em rela¢ao ao processo de descrigao dos ciclos da
forma de andar, as duas utilizam vetores para descrever cada silhueta de uma sequéncia
de silhuetas da forma de andar. A Figura 3.9 apresenta uma silhueta e seus respectivos

vetores de largura e de massa.

(a) (b) ()

Figura 3.9: Exemplo de uma (a) silhueta e seus respectivos vetores de (b) largura e (c)
massa.

Um vetor de largura WV possui M posigoes, cada uma delas referente a cada linha
de uma silhueta S com M linhas e N colunas. Cada posi¢ao ¢ de um vetor de largura
WV (i) registra a largura da linha ¢ de uma silhueta. A largura de uma linha de uma
silhueta é a distancia entre o primeiro pixel classificado como de movimento e o ultimo
pixel classificado como de movimento dessa linha. Para descrever a forma de andar, sao
criados descritores WV S contendo os vetores de largura das silhuetas de cada meio ciclo

da forma de andar.
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J& um vetor de massa MV possui M posicoes, cada uma delas referente a cada linha
de um silhueta S com M linhas e N colunas. Cada posicao ¢ de um vetor de massa
MV (i) registra a quantidade de pixels classificados como de movimento da linha i de
uma silhueta. Para descrever a forma de andar, sao criados descritores MV S contendo
os vetores de massa das silhuetas de cada meio ciclo da forma.

Para reduzir a influéncia de ruidos durante o processo de geragao dos vetores de largura
e massa, cada vetor é suavizado por meio do uso do filtro da média.

Apoés calculados os descritores inicia-se o processo do calculo de similaridade entre os
descritores de cada abordagem. Devido as pessoas apresentarem velocidades diferentes
durante o ato de andar os descritores gerados apresentaram quantidades diferentes de
vetores. Desta forma, nao é possivel calcular diretamente a distancia entre os vetores de
um descritor em relacao a outro descritor. Para resolver este problema, as duas abordagens
utilizam o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) [37] para alinhar os vetores de cada
descritor antes de calcular a distancia entre eles. Apés calculado o alinhamento (warping
path), é definido como valor de similaridade entre os dois descritores o somatério das
distancias dos vetores alinhados.

Dado dois descritores D4 e Dp (descritores de vetores de largura ou massa) o algoritmo
DTW alinha seus vetores por meio da construgdo da matriz de custo acumulado (warping
matriz) e do célculo do warping path. A matriz de custo acumulado M., possui A,
linhas e B,, colunas, onde A,, é a quantidade de vetores do descritor D 4 e B,, é a quantidade

de vetores do descritor Dg. Cada posigao (x,y) de Mg, ¢ definido como:

Meusio(z,y) = dist(Da(x), Dp(y)) + mCusto(x,y, Meysto) (3.6)
(

0 ser=1y=1

M(z—1,1) sex>1,y=1

mCusto(z,y, M) =
M(1l,y—1) sex=19y>1

min(M(z —1,y), M(z,y —1),M(x — 1,y — 1)) sex>1y>1

\
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onde dist(Da(x),Dp(y)) é a distancia Euclidiana entre os vetores Ds(z) e Dp(y)
e mCusto(x,y, M) é o menor custo adjacente de Meusio(z,y). O warping path,
WP(Dy,Dg) = {(A,,By),...,(1,1)}, é caminho de menor custo entre as posi¢oes
extremas (A, B,,) e (1,1) da matriz de custo acumulado com o inicio em (A4, B,). Entao,
para calcular a similaridade entre D4 e Dpg sao calculadas as distancias Euclidianas entre
os vetores listados pelo warping path calculado. O valor acumulado dessas distancias é
definido como o valor de similaridades entre os dois descritores. A Figura 3.10 apresenta
os sinais de variacao dos pixels classificados como de movimento das silhuetas de dois

meios ciclos de pessoas diferentes, antes e depois do alinhamento utilizando o algoritmo

de DTW.
Alinhamento Alinhamento
Sinal A —=— Sinal A - Alinhado ——
Sinal B Sinal B - Alinhado
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

(a) (b)

Figura 3.10: Sinais de variacao dos pixels classificados como de movimento de dois meio
ciclos diferentes: (a) antes do alinhamento por DT'W e (b) apés o alinhamento.

Para reduzir o grande consumo de processamento gasto no processo de calculo da
matriz de custo acumulado, os vetores de cada descritor sao decompostos por meio do
calculo de seus auto valores e auto vetores. A partir deste momento, ao invés de calcular
a matriz de custo acumulado por meio dos vetores de Dy(z) e Dg(y), a matriz serd
calculada por meio das projecoes dos vetores de D4(x) e Dg(y) no subespaco calculado
para D4(z). Desta forma o processamento é reduzido devido a reducao da dimensao dos
vetores ao serem calculadas as distancias da matriz de custo acumulado.

Dado um conjunto de descritores de teste CDp = {Dp(1),...,Dp(Np)} com Np

descritores e um conjunto de descritores da galeria CDg = {Dg(1),..., Dg(Ng)} com
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N descritores, a similaridade entre esses dois conjuntos é dada por:

Sim(CDp,C'DG) = ~Mediani¥s (min distWarp(Dp(i). Do (), WP(Dp(i), De(i))).
(3.7)
onde distWarp é o valor acumulado das distancias Euclidianas entre os vetores de Dp (i)
e D¢ (j) listados pelo warping path W P(Dp(i), Da(j))-

As Figuras 3.11 e 3.12 apresentam as taxas de reconhecimento alcancadas pelas
abordagens implementadas de vetores de largura [23] e vetores de massa [19] nos
experimentos do periodo de maio (7 experimentos com 71 pessoas na galeria) e nos
experimentos dos periodos de maio e novembro (12 experimentos com 122 pessoas na
galeria) propostos pelo HumanID Gait Challenge Problem. Para alcangar estes resultados
os vetores foram suavizados com um mascara de tamanho 3 e projetados com o uso de

sete auto vetores.
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Figura 3.11: Taxas de reconhecimento alcancados por pela abordagem de vetores de
largura: (a) no periodo de maio e (b) nos periodos de maio e novembro do HumanlID Gait
Challenge Problem.

Os resultados obtidos pela abordagem de vetores de largura nos experimentos
envolvendo somente o periodo de maio (Fig. 3.11a) sao equivalentes aos apresentados
em [23]. J& os resultados referentes aos periodos de maio e novembro (Fig. 3.11a) néo
foram comparados por ndo estarem presentes em [23]. Em [19] sdo apresentados somente

os resultados da abordagem de vetores de largura no Conjunto A de imagens da CASIA
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Figura 3.12: Taxas de reconhecimento alcancados por pela abordagem de vetores de
massa: (a) no periodo de maio e (b) nos periodos de maio e novembro do HumanID Gait
Challenge Problem

Database (20 pessoas). Devido a essa razao nao foi possivel comparar os resultados
originais com os obtidos pela abordagem implementada na USF Database (71 a 122
pessoas). O potencial das abordagens baseadas em vetores nao deve ser desprezado. Em
bases menores e menos ruidosas, as abordagens de vetores alcancaram taxas que variam
de 80% a 95% em [23] e 83% a 96% em [19]. J4 em [24] por meio do uso de HMM e
vetores de largura, foram alcancadas taxas superiores as alcangadas pela abordagem de

vetores de largura [23] e pelo baseline algorithm [38] nos experimentos do periodo de maio

da USF Database.

3.3 Experimentos e Abordagens Desenvolvidas

Com a intencao de combinar caracteristicas das abordagens estudadas para o
desenvolvimento de novas abordagens de reconhecimento, varios experimentos foram
desenvolvidos com o uso da USF Database. Duas novas abordagens de reconhecimento
foram implementadas combinando caracteristicas das abordagens de silhuetas médias,
vetores de largura e vetores de massa. Posteriormente experimentos envolvendo
modificagoes na estrutura de funcionamento da abordagem de silhuetas médias foram
desenvolvidos e os resultados sao apresentados a seguir. Os métodos de subtracao de

fundo e extracao de silhuetas utilizados nas abordagens desenvolvidas e nos experimentos
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sao os mesmos apresentados no baseline algorithm.

3.3.1 Abordagem Averaged Width Vectors

A Awveraged Width Vectors combina caracteristicas dos descritores das abordagens de
silhuetas médias (Averaged Silhouettes) e vetores de largura (Width Vectors). Os
descritores desta abordagem sao gerados por meio da construcao de imagens médias de
imagens binarias de largura de uma sequéncia de silhuetas. A Figura 3.13 apresenta um
exemplo de imagem bindria de largura (b) gerada a partir de uma silhueta (a) e a uma

imagem média de imagens binérias de largura (c).

(a) (b) ()

Figura 3.13: Exemplo de uma (a) silhueta, (b) imagem binaria de largura e (c¢) imagem
média de imagens binarias de largura.

Dada uma sequéncia de silhuetas S com M silhuetas, descrita como S =
{5(0), ..., S(M —1)}, é gerado para cada silhueta uma imagem binéria de largura I BL. As
imagens binarias de largura sao construidas por meio do vetor de largura de cada silhueta.
Cada linha i de uma imagem binaria de largura I BL é preenchida da esquerda para a
direita com n pixels de movimento, onde n é o valor de largura da posicao ¢ do vetor de
largura de uma silhueta. Apds geradas, as imagens binarias de largura I BL sao agrupadas
em sequéncia, IBL = {IBL(0),...,IBL(M — 1)}, na mesma ordem da sequéncia de
silhuetas S. Por meio do periodo forma de andar Ngu; as sequéncias de imagens
bindrias de largura sao particionadas gerando IBLpx = {IBL(k), ..., IBL(kNgu: — 1)}
subsequéncias. Finalmente, para cada subsequéncia [ BLpy de I BL é gerado uma imagem
média de imagens bindrias de largura M1BL(k). Dessa forma, a partir de I BL é gerado

M

um conjunto de 5~— imagens médias (Eq. 3.8), i.e.,

(i+1)Ngqit—1

IBL(K). (3.8)

MIBL(i) =

it -
gar k:ZNgait
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O processo de célculo de similaridade é o mesmo utilizado na abordagem de silhuetas
médias. A Equacao 3.9 apresenta a equacao de similaridade adaptada para esta
abordagem. As taxas de reconhecimento obtidas pela abordagem nos 12 experimentos

propostos pelo HumanID Gait Challenge Problem sao apresentadas na Figura 3.14.

N
Sim(MIBLp, MIBL¢) = —Medianﬁipl(mi?l IMIBLp(i) — MIBLc(j)||)  (3.9)
-
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Figura 3.14: Taxas de reconhecimento alcancadas pela abordagem Averaged Width
Vectors

Comparada a abordagem de vetores de largura, a abordagem implementada Averaged
Width Vectors apresentou um aumento das taxas de reconhecimento de quatros
experimentos: A (dngulo de visdo), B (cal¢ado), C (angulo e calcado) e I (calgado
e carregando pasta). Nota-se que o aumento ocorreu somente nos experimentos que

envolvem a variagao de angulo de visao e calcado.

3.3.2 Abordagem Averaged Mass Vectors

A Averaged Width Vectors combina caracteristicas dos descritores das abordagens de
silhuetas médias (Averaged Silhouettes) e vetores de massa (Mass Vectors). Os descritores
desta abordagem sao gerados por meio da construcao de imagens médias de imagens

bindrias de massa de uma sequéncia de silhuetas. A Figura 3.15 apresenta um exemplo de
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imagem bindria de massa (b) gerada a partir de uma silhueta (a) e a uma imagem média

de imagens bindrias de massa (c).

(a) (b) ()

Figura 3.15: Exemplo de uma (a) silhueta, (b) imagem bindria de masas e (c) imagem
média de imagens binarias de massa.

Dada uma sequéncia de silhuetas S com M silhuetas, descrita como S =
{S(0), ..., S(M —1)}, é gerado para cada silhueta uma imagem bindria de massa [ BM. As
imagens bindrias de massa sao construidas por meio do vetor de massa de cada silhueta.
Cada linha ¢ de uma imagem bindria de massa I BM ¢é preenchida da esquerda para a
direita com n pixels de movimento, onde n é o valor de massa da posi¢ao 7 do vetor de
massa de uma silhueta. Apos geradas, as imagens binarias de massa I BM sao agrupadas
em sequéncia, IBM = {IBM(0),...,IBM(M — 1)}, na mesma ordem da sequéncia
de silhuetas S. Por meio do periodo forma de andar Ng.; as sequéncias de imagens
bindrias de massa sao particionadas gerando I BMpy = {IBM(k),..., IBM (kNgqit — 1)}
subsequéncias. Ao final, para cada subsequéncia I BMpg de IBM é gerado uma imagem

média de imagens bindrias de massa M IBM (k). Dessa forma, a partir de I BM é gerado

M
Ngait

um conjunto de imagens médias (Eq. 3.10), i.e.,

(i+1)Ngait—1

! IBM (k). (3.10)

MIBM(i) =

gait N

O processo de calculo de similaridade é o mesmo utilizado na abordagem de silhuetas
médias. A Equagao 3.11 apresenta a equacao de similaridade adaptada para esta
abordagem. As taxas de reconhecimento obtidas pela abordagem nos 12 experimentos

propostos pelo HumanlID Gait Challenge Problem sao apresentadas na Figura 3.16.

N,
Sim(MIBMp, MIBMg) = —Medmnfiﬁ(mic? IMIBMp(i) — MIBMg(5)|])  (3.11)
]:
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Figura 3.16: Taxas de reconhecimento alcancados pela abordagem Averaged Mass Vectors

Comparada a abordagem de vetores de massa, a abordagem implementada Averaged
Mass Vectors apresentou um aumento das taxas de reconhecimento de trés experimentos:
A (angulo de visdao), B (cal¢ado), C (angulo e cal¢ado). Nas duas abordagens
implementadas (Averaged Width Vectors e Averaged Mass Vectors) o aumento das taxas
reconhecimento ocorreram somente para os experimentos que evolvem a variacao de
angulo de visao e calcado, ja para os experimentos restantes ha uma queda das taxas

de reconhecimento das duas abordagens.

3.3.3 Adicgao Silhueta Média Mediana

O experimento “Adigao Silhueta Média Mediana” é uma modificagdo aplicada a
abordagem de silhuetas médias. Este experimento consiste em gerar uma silhueta média
mediana (Median Averaged Silhouette, M AS) com base em um conjunto de silhuetas
médias de uma mesma pessoa, e adicionar a silhueta ao conjunto de silhuetas médias.
Esta acao tem o objetivo de gerar uma silhueta média com menos ruidos do que as que
foram extraidas de uma sequéncia da forma de andar. Um exemplo desse processo é
apresentado pela Figura 3.17.

Dado um conjunto de silhuetas médias AS com N silhuetas médias de uma mesma
pessoa, onde AS = {AS(1),..., AS(N)}, o processo de geracao da silhueta média mediana

M AS para este conjunto consiste em calcular para cada posigao i de M AS o valor mediano
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@ (b @ © O @

Figura 3.17: Exemplo de um conjunto de silhuetas médias de uma sequéncia da forma de
andar (a-f) e (g) uma silhueta média mediana gerada a partir desse conjunto.

()

entre as posicoes ¢ de cada silhuetas deste conjunto. Cada posicao ¢ de uma silhueta média

mediana é denotado por:

MAS; = median®_,(f(i, AS(n))), (3.12)

onde f(i, AS) retorna o conteido da posi¢ao i de uma silhueta média AS. As taxas de
reconhecimento alcancadas pela abordagem de silhuetas médias apds esta modificacao sao
apresentadas pela Figura 3.18. Nota-se que apds a adi¢ao da silhueta média mediana a
variacao nas taxas de reconhecimento foram minimas para a maioria dos 12 experimentos,
as variacoes mais significativas ocorrem nos experimentos G (superficie, cal¢ado e angulo

de visdo), I (cal¢ado e carregando pasta) e L (superficie e varigdo de tempo).
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Figura 3.18: Taxas de reconhecimento alcancados pela abordagem de silhuetas médias sem
e com a adicao de silhuetas médias medianas: (a) Experimentos A-F e (b) Experimentos

G-H.
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3.3.4 Somente Silhueta Média Mediana

Este experimento consiste em substituir um conjunto de silhuetas médias de uma mesma
pessoa pela silhueta média mediana M AS gerada para este conjunto. Esta acdo tem como
objetivo reduzir o ruido presente nas silhuetas médias e reduzir o nimero de comparagoes
necessarias para calcular a similaridade entre duas pessoas, por consequéncia aumentar a
velocidade do céalculo de similaridade. A velocidade do célculo de similaridade aumenta
devido a reducao do nimero de comparacoes entre as silhuetas de Np X Ng para apenas
uma comparacgao, onde Np é a quantidade de silhuetas médias de uma sequéncia de teste
e Ng é a quantidade de silhuetas de médias de uma sequéncia da galeria. A Figura 3.19
apresenta as taxas de reconhecimento obtidas com o uso de somente uma silhueta média
mediana para representar cada sequéncia da forma de andar. Nota-se que apds o uso de
somente silhuetas médias medianas a variacao nas taxas de reconhecimento novamente
foram minimas para a maioria dos 12 experimentos, apresentando taxas inferiores somente
nos experimentos D (superficie), E (superficie e cal¢ado) e F (superficie e angulo de visao).
Devido a substituicao de um conjunto de silhuetas médias por apenas uma silhueta média
mediana, a velocidade do célculo de similaridade entre duas sequéncias da forma de andar

ficou em média 9 vezes mais rapida.
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Figura 3.19: Taxas de reconhecimento alcancados pela abordagem de silhuetas médias
sem e com o uso de apenas silhuetas médias medianas: (a) Experimentos A-F e (b)
Experimentos G-H.
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3.3.5 Meédia Medianas

Este experimento consiste em alterar a forma que é calculado a similaridade entre as
sequéncias da forma de andar. A Equagao 3.5 descreve como é calculada a similaridade
originalmente pela abordagem Averaged Silhouettes e a Equacao 3.14 descreve qual a
modificagao realizada neste experimento. A ideia de modificar a forma que é calculada
a similaridade surgiu devido que originalmente ao calcular Sim(A, B) e Sim(B, A) os
resultados obtidos serem diferentes. Essa ideia foi implementada com base na abordagem
apresentada em [7]. A Figura 3.20 apresenta as taxas de reconhecimento obtidas apds
alterar a forma de cédlculo de similaridade. Apds a modificagao proposta, nota-se que as

taxas de reconhecimento se elevam para a maioria dos experimentos.

N,
SimA(ASp, ASg) = Medianfg(rjnj{l |ASp(i) — ASc(9)]) (3.13)

Np
SimB(ASp, ASg) = Median. S (min ||ASq(i) — ASp(j)l])
i

. . 1, .. .
SimFinal(ASp, ASg) = —i(SzmA(ASp,ASG) + SimB(ASp, AS¢))
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Figura 3.20: Taxas de reconhecimento alcancados pela abordagem de silhuetas médias sem
e com a nova forma de calculo de similaridade: (a) Experimentos A-F e (b) Experimentos

G-H.
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3.3.6 Ciclos Intercalados

Em [10, 13,36, 38, 43] sdo relatados estudos sobre a dominancia pedal® (foot dominance)
e uma possivel relacao de influéncia sobre as taxas reconhecimento e assimetria da forma
de andar. Portanto existe a possibilidade de que pessoas possam apresentar uma certa
vari¢ao na forma de andar de acordo com qual perna se inicia um ciclo da forma de andar.

De acordo com o exposto acima, este experimento consiste em calcular as silhuetas
médias para os ciclos iniciados pela perna direita e esquerda em cada sequéncia de
silhuetas. O processo de geracao das silhuetas médias foi alterado e dividido em duas
etapas: geracao de silhuetas médias iniciadas pela perna X e geracao de silhuetas médias
iniciadas pela perna Y. O processo de geracao de silhuetas médias para a pera X é o
mesmo descrito na Se¢do 3.2.1 com o inicio da sequéncia de silhueta em S(0). Ja no
processo de geragao das silhuetas médias para ciclos iniciados pela perna Y, o inicio da
sequéncia de silhuetas é alterado por meio da remocgao das primeiras % — 1 silhuetas,
dessa forma, o inicio da sequéncia a ser processada ¢ alterado para S (%) Ao final serao
geradas o total de % — 1 silhuetas médias. As taxas de reconhecimento alcangadas
pela abordagem apds a modificagao proposta é apresentado pela Figura 3.21. Nota-se
que com excecao do experimento A, onde as taxas permaneceram idénticas, em todos os
outros experimentos as taxas de reconhecimento aumentaram.

Ap6s identificado o aumento das taxas de reconhecimento por meio do uso de ciclos
intercalados, foi testado a fusao entre esta modificacao e a proposta na Subsecao 3.3.5.
Os resultados obtidos sao apresentados na Figura 3.22. Nota-se que as taxas de
reconhecimento novamente sao maiores em relacao a abordagem original e também mais
elevadas do que o teste anterior nos experimentos C (angulo de visdo e cal¢ado), G
(superficie, cal¢ado e angulo de visdo), H (carregando pasta), I (carregando pasta e

calcado), J (carregando pasta e calgado) e L (superficie e tempo).

3Dominéancia pedal pode ser definida como a preferéncia em utilizar um determinado pé (direito ou
esquerdo) no inicio de movimentos ou na manipulagdo de um objeto enquanto o outro pé é utilizado como
apoio.
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Figura 3.21: Taxas de reconhecimento alcangados pela abordagem de silhuetas médias
sem e com a intercalagao de ciclos: (a) Experimentos A-F e (b) Experimentos G-H.
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Figura 3.22: Taxas de reconhecimento alcangados pela abordagem de silhuetas médias
sem e com a intercalagdo e a nova forma de célculo de similaridade: (a) Experimentos

A-F e (b) Experimentos G-H.
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CAPITULO 4

ANALISE DA QUALIDADE DAS SILHUETAS DA USF
DATABASE

Devido a um conjunto de fatores descritos anteriormente na Segao 3.1, uma parcela das
silhuetas extraidas pelo processo de extracao de silhuetas utilizado pelo baseline algorithm
apresentam erros de segmentacao. Para investigar a influéncia da presenca desses erros
sobre o processo de reconhecimento foi realizado uma anélise de qualidade de um conjunto
de sequéncias de silhuetas extraidas da USF Database.

Todas as sequéncias de silhuetas contidas na lista de sequéncias da galeria e na lista de
teste do Experimento A (ProbeA, mudancga de angulo de visdao) da USF Database, num
total de 49900 silhuetas, foram analisadas com o objetivo de identificar quais os tipos de
erros gerados pela influéncia dos fatores mencionados na Se¢ao 3.1. Apds identificados,
para cada tipo de erro foi atribuido uma etiqueta de identificacao. A Tabela 4.1 apresenta
cada uma das etiquetas criadas e uma breve descri¢ao do tipo de erro que ela representa.
Ja a Figura 4.1 apresenta exemplos de silhuetas etiquetadas para cada um dos erros

identificados.

Tabela 4.1: Etiquetas utilizadas no processo de classificacao da qualidade das silhuetas
obtidas pelo baseline algorithm

[ Etiqueta | Descrigao |

TAG_PERDA_PERNA Perda de uma das pernas

TAG_PERDA_DUAS_PERNAS Perda das duas pernas

TAG_PERDA_CABECA Perda da cabega, como consequéncia redimensionamento
incorreto da silhueta

TAG_SUB_VAZIA Quadro com subtragao vazia (nenhum movimento)

TAG_ERRO_-TODO_QUADRO_MOVIMENTO | Todo ou quase todo o quadro é considerado como de
movimento

TAG_RUIDOS Ruidos gerados pela movimentacdo no fundo (adi¢do de
regides de movimento no quadro que nao pertencem a silhueta
da pessoa)

TAG_DEGRADACAO_1 A forma da silhueta é degradada devido a regioes do fundo que

possuem uma cor muito préxima as que a pessoa possui (perda
de pedagos ou regides pertencentes a silhueta da pessoa)
TAG_DEGRADACAO_2 A forma da silhueta é degradada devido a regides do fundo
que possuem uma cor muito préxima as que a pessoa possui
(perda de pedagos ou regides pertencente a silhueta da
pessoa), a silhueta perde totalmente a sua forma devido ao
redimensionamento da maior regiao resultante do processo de
subtracao
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(a) (b) () (d) () (f) (h)

Figura 4.1: Exemplos de silhuetas etiquetadas: (a) TAG_PERDA _PERNA, (b)
TAG_PERDA _DUAS_PERNAS, (¢) TAG_.PERDA_CABECA, (d) TAG_.SUB_VAZIA, (e)
TAG_TODO_QUADRO_MOVIMENTO, (f) TAG_RUIDOS, (g) TAG_DEGRADACAO_1
e (h) TAG_DEGRADACAO_2.

(2)

Um programa especifico para auxiliar o processo de classificacao foi desenvolvido,
porém, todas as silhuetas foram classificadas de modo manual. Este programa foi
desenvolvido com o objetivo de facilitar a visualizacao e padronizagao dos registros de
classificacao das silhuetas.

Apos a classificagao das silhuetas, sao iniciados os processos de filtragem das listas de
sequéncias da galeria e teste. Para cada etiqueta analisada sao calculadas as taxas de

reconhecimento de dois testes de filtragem:

1. T1 - Remocgao de todas as sequéncias etiquetadas na lista da galeria e as sequéncias

relacionadas na lista de teste;

2. T2 - Remocao de todas as sequéncias etiquetadas na lista da galeria e as sequéncias
relacionadas na lista de teste; Remocao de todas as sequéncias etiquetadas na lista

de teste da lista de teste

O “T1” tem o objetivo de calcular a taxa de reconhecimento alcancada apds remover
as sequencias que foram classificadas com uma determinada etiqueta na galeria das listas
da galeria e teste, dessa forma, garante que as sequéncias da galeria estao livres da
presenca de um determinado tipo de erro e a taxa alcancada neste teste serd utilizada
como referéncia ap6s a proxima filtragem (T2). J4 o “T2” tem o objetivo de remover
da lista de teste as sequéncias que foram classificadas com a mesma etiqueta utilizada no
“T1”, porém, sem remover suas sequéncias relacionadas da lista da galeria. Dessa forma
seré possivel identificar o quanto a presenga de um determinado erro influéncia as taxas

de reconhecimento por meio da comparacao da taxa de reconhecimento do “T1” com a
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do “T2”. A Figura 4.2 apresenta um diagrama do processo de filtragem das listas e o

contetido de cada uma apds cada teste de filtragem.

Lista de
Teste

(1)

B2 o
C20

D2 o

( Etiquetados na Lista da Galeria:

A1,C1)

( Etiquetados na Lista de Teste:

Lista da
Galeria

A1
B1
C1

D1

E1

Antes da Filtragem

Lista de Lista da
Teste Galeria

Teste F1

B1

D1

E1

B2, Cz)
Lista de Lista da
Teste Galeria

oB1

D201~ #oD1

E201 o E1

Teste F2

N

Figura 4.2: Diagrama do processo de filtragem das listas de sequéncias.

A Tabela 4.2 apresenta a quantidade de sequéncias nas listas de teste e galeria antes e

apos o processo de filtragem de cada etiqueta. Os tipos de erros mais encontrados nas duas

listas foram TAG_.DEGRADACAO_1, TAG.DEGRADACAO_2, TAG_.PERDA_PERNA E

TAG_RUIDOS, porém, devido ao alto nimero de silhuetas classificadas com a etiqueta

“TAG_RUIDOS” tornou-se impossivel analisar os resultados das taxas de reconhecimento

apos as filtragens para este tipo de erro. Na Tabela 4.3 é apresentado o total de silhuetas

classificadas para cada tipo de etiqueta nas duas listas analisadas.

Tabela 4.2: Quantidade de sequéncias antes e apds processo de filtragem em cada lista.

Qtd. de sequéncias das listas
Lista da Galeria (122) Lista de Teste (122)

T1 T1 T2
Etiquetas Com | Sem Sem Com | Sem | Sem | Sem
TAG_PERDA_PERNA 12 110 110 19 103 110 97
TAG_PERDA_DUAS_PERNAS 6 116 116 5 117 116 113
TAG_PERDA_CABECA 5 117 117 2 120 117 116
TAG_SUB_VAZIA 1 121 121 7 115 121 114
TAG_ERRO_-TODO_QUADRO_-MOVIMENTO 2 120 120 0 122 120 120
TAG_DEGRADACAO_1 27 95 95 33 89 95 78
TAG_DEGRADACAO_2 14 108 108 26 96 108 91
TAG_RUIDOS 103 19 19 120 2 19 0

Para entender os resultados obtidos, apds cada filtragem sao gerados dois tipos de

graficos: (a) gréfico de evolugao e (b) grafico de quantificacao. O gréfico de evolugao tem

a funcao de apresentar a taxa de reconhecimento original obtida sem as filtragens e a
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Tabela 4.3: Total de silhuetas classificadas nas listas de teste e galeria para cada tipo de
etiqueta.

Qtd. de silhuetas das listas

Lista de Treino Lista do Exp. A

(24950 silhuetas) | (24950 silhuetas)
Etiquetas Com Com
TAG_PERDA_PERNA 36 76
TAG_PERDA_DUAS_PERNAS 12 17
TAG_PERDA_CABECA 13 9
TAG_SUB_VAZIA 1 18
TAG_ERRO_TODO_QUADRO_MOVIMENTO | 3 —
TAG_DEGRADACAO_1 229 284
TAG_DEGRADACAO_2 42 78
TAG_RUIDOS 1287 3356

evolucao das taxas de reconhecimento obtidas apds os testes de filtragem “T1” e “T2”.
Ja o grafico de quantificacao tem a funcao de apresentar a quantidade de sequéncias
removidas em cada posicao do rank classificatério original pelos testes de filtragem “T'1”
e “T2”. Foram calculadas as taxas de reconhecimento dos testes de filtragem “T1” e
“T2” para a abordagem de reconhecimento baseline (Figuras A.1-A.7), silhuetas médias
(Figuras B.1-B.7) e vetores de largura (Figuras C.1-C.7).

Para exemplificar o processo de analise dos gréaficos gerados, dois casos diferentes
de resultados serao descritos. O primeiro caso a ser analisado serd a filtragem da
TAG_DEGRADACAO_1 da abordagem baseline na qual foram removidas 27 sequéncias
das listas da galeria e de teste no teste de filtragem “T17(Fig. A.6). As taxas de
reconhecimento de “T'1” aumentaram, porém, o que deve ser analisado ¢ a evolugao do
teste “T2” em relacao ao “T'1”. No teste “T2”, além das 27 sequéncias removidas em
“T'1” foram removidas 17 novas sequéncias. Neste caso as taxas de “T2” foram inferiores
a “T1” indicando que este tipo de erro nao estd influenciando as taxas de reconhecimento
do Experimento A. A queda de “T2” em relacao ao “T1” é causada devido a grande
quantidade de sequéncias removidas no teste “T'1” e novamente no teste “T'2” da posicao
1 do rank, isto é, foram removidas sequéncias de individuos que foram reconhecidas
em um rank muito baixo (quanto mais baixo o rank melhor é a classificagao de um
individuo no processo de similaridade). O segundo caso a ser analisado sera a filtragem
da TAG_.PERDA_PERNA da abordagem de vetores de largura na qual foram removidas
12 sequéncias das listas da galeria e de teste no teste de filtragem “T1”(Fig. C.1). As

taxas de reconhecimento do teste “T2” aumentaram em relacao a “T'1”, porém, nota-se
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que o rank 1 do teste “T2” (Fig. C.1a) ndo aumentou, isto é, a remogao das sequéncias de
“T2” nao colaboraram para que o rank de outros individuos fossem reduzidos aumentando
a quantidade de individuos reconhecidos em ranks mais baixos (ndo houve alteragao da
ordem de classificagao dos individuos, apenas a reducao da quantidade de individuos na
lista de teste e no rank 1).

Os resultados obtidos apds calculadas as taxas de reconhecimento para os testes
de filtragem “T1”7 e “T2” nao apresentaram aumentos significativos nas taxas de
reconhecimento.

Em todos os casos apresentados, o processo de filtragem resultou na remocao de
individuos classificados em ranks muito baixos. Este fato demonstra que mesmo com
a presenca de erros muitos individuo sao classificados com ranks baixos, isto €, a presenca
de determinado erro nao influenciou no processo de classificacao do individuo. Notou-se
que a remocao das sequéncias com a presenca de um determinado erro nao colaborou para
que as taxas de reconhecimento aumentassem, pois individuos diferentes continuaram a
ser classificados como muito proximos nos célculos de similaridade. Tudo indica que
os erros analisados exercem influéncias minimas sobre as taxas de reconhecimento das
abordagens analisadas para o Experimento A da USF Database. Uma possivel justificativa
é que as abordagens testadas tenham uma certa resisténcia ao tipos de erros analisados.
Caso seja necessario investigar novos tipos de erros ou fatores que possam influenciar o
reconhecimento da forma de andar, a metodologia de andlise (testes de filtragem T1 e T2)

proposta neste trabalho pode ser facilmente estendida para a andlise destes fatores
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um estudo sobre o uso da forma de andar dos seres humano como
uma possivel forma de identificagao biométrica.

Sao apresentadas as principais bases de dados utilizadas para experimentos
relacionados ao reconhecimento da forma de andar. Cada uma delas apresenta diferentes
variagoes como o tipo de ambientes das filmagens (interno ou externo), tipo de superficie,
tipo de calcado, angulos de camera e a variacao de datas de gravacao das sequéncias.

Para avaliar os resultados de reconhecimento das abordagens e dos experimentos
desenvolvidos, foi escolhida a USF Database por esta apresentar uma grande quantidade
de individuos, variacoes e um conjunto definido de experimentos que possibilitam a
avaliacao das abordagens de reconhecimento com e sem a presenga das variagoes presentes
nesta base.

Com base nas abordagens de reconhecimento estudadas foram implementadas
abordagens que utilizam dois tipos de conceitos ou descritores: vetores e silhuetas médias.
Nos testes feitos por meio da USF Database, entre as trés abordagens implementadas a
que apresentou melhores taxas de reconhecimento foi a abordagem de silhuetas médias.
Por meio da combinagao de caracteristicas das abordagens vetores e silhuetas médias
foram desenvolvidas duas novas abordagens de reconhecimento, Averaged Width Vectors
e a Averaged Mass Vectors. As duas abordagens desenvolvidas alcancaram taxas de
reconhecimento superiores as abordagens de vetores nos Experimentos A (angulo de
visdo), B (calgado), C (angulo e calcado) do HumanID Gait Challenge Problem.

Varios experimentos foram desenvolvidos por meio de modificagoes na estrutura
de funcionamento da abordagem de silhuetas médias. Dentre os quatro experimentos
desenvolvidos trés apresentaram aumento das taxas de reconhecimento: o uso de somente

uma silhueta média mediana (Subsecao 3.3.4); a modificacao do cédlculo de similaridade
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(Subsecao 3.3.5); e a intercalagdo de ciclos (Subsegao 3.3.6). As melhores taxas de
reconhecimento foram obtidas apds a combinacao da intercalacao de ciclos com a
modificacao do calculo de similaridade.

Apoés identificado a presenca de erros de segmentacao nas silhuetas extraidas da
USF Database, foi desenvolvida uma analise da influéncia desses erros sobre as taxas
de reconhecimento das abordagens baseline, silhuetas médias e vetores de largura. Para
cada tipo de erro foram calculadas as taxas de reconhecimento apds a filtragem das
sequéncias das listas da galeria e teste do Experimento A da USF Database. Por meio
dos resultados obtidos identificou-se que a presenca dos erros de segmentacao analisados
exercem influéncias minimas sobre as taxas de reconhecimento das abordagens analisadas
para o Experimento A da USF Database.

Ao final deste trabalho, conclui-se que seus objetivos foram alcancados apods a
apresentacao de um estudo do uso da forma de andar dos seres humanos como uma
caracteristica biométrica para identificacdo de individuos. As principais bases de
dados utilizadas para a avaliacao das abordagens de reconhecimento foram descritas
em detalhes e as principais abordagens de reconhecimento foram apresentadas. Apds o
desenvolvimento um conjunto de experimentos, foram propostas modificagoes na estrutura
de funcionamento da abordagem de silhuetas médias que apresentaram melhorias em
suas taxas de reconhecimento. Dentre as modificagbes, os melhores resultados foram
alcancados por meio da combinacao da intercalacao de ciclos com a modificacao do calculo
de similaridade

Um dos trabalhos futuros a ser desenvolvido é o estudo e implementacao das
abordagens que utilizam as GEIs em conjunto com as transformadas de Gabor e
transformadas de reducao de dimensionalidades devido as altas taxas de reconhecimento
alcancadas na USF Database. Posteriormente estudar uma forma de combinar estas
abordagens com caracteristicas de abordagens baseadas em modelos.

Outro trabalho futuro é utilizar as imagens da base multi-biométrica desenvolvida pelo
Grupo IMAGO de Pesquisa para construir uma abordagem de extracao de caracteristicas

da forma de andar por meio de multi-camera.
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RESULTADOS DAS FILTRAGENS PARA A ABORDAGEM
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A.1: Taxas de reconhecimento da abordagem baseline apos filtragem da etiqueta
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A.2: Taxas de reconhecimento da abordagem baseline apos filtragem da etiqueta
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Figura B.1: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apéds filtragem
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Figura B.2: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apds filtragem

da etiqueta TAG_PERDA _DUAS_PERNAS.
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Figura B.3: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apds filtragem
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da etiqueta TAG_SUB_VAZIA.



59

Grafico de Evolugdo Gréfico de Quantificagao
100 10 T
Total Removidos s

90 —" Removidos T1
= Removidos T2 e
s 80
L
S 70 9
S 60 ‘©
o =4
2 S
c 50 T 5r 1
Q Jo
8 (2]
& 40 °
3 30 ©
g
< 20
= Original ——

10 T1 . l l

T2 —a—
0 L e 0 S S S S S S S S S S S S
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 012345678 91011121314151617181920
Rank Posicdo Rank

(a) (b)

Figura B.5: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apds filtragem

da etiqueta TAG_ERRO_TODO_QUADRO_MOVIMENTO.
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Figura B.6: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apds filtragem

da etiqueta TAG_DEGRADACAO_L.
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Figura B.7: Taxas de reconhecimento da abordagem de silhuetas médias apds filtragem

da etiqueta TAG_.DEGRADACAO_2.
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APENDICE C

RESULTADOS DAS FILTRAGENS PARA A ABORDAGEM
DE VETORES DE LARGURA
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Figura C.1: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apos filtragem

da etiqueta TAG_PERDA_PERNA.
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Figura C.2: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apds filtragem

da etiqueta TAG_PERDA _DUAS_PERNAS.
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Figura C.3: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apds filtragem

da etiqueta TAG_PERDA_CABECA.
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Figura C.4: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apos filtragem

da etiqueta TAG_SUB_VAZIA.
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Figura C.5: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apds filtragem

da etiqueta TAG_ERRO_TODO_QUADRO_MOVIMENTO.
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Figura C.6: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apds filtragem

da etiqueta TAG_DEGRADACAO_L.
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Figura C.7: Taxas de reconhecimento da abordagem de vetores de largura apds filtragem

da etiqueta TAG_.DEGRADACAO_2.



