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Resumo

Ao longo dos tltimos anos, os sistemas de Realidade Virtual e Realidade Aumentada tém
vindo a ser desenvolvidos com o intuito de fornecer ao utilizador uma experiéncia totalmente
imersiva através de uma estimulacao sensorial artificial, trazendo iniimeros beneficios em
varias areas desde a saude a educacao. Contudo, estes sistemas encontram-se ainda limitados
por diversos fatores: uma representacao nao realista da cena, falta de personalizacdo e
flexibilidade, viabilidade financeira, desconforto fisico e psicologico dos utilizadores causando
experiéncias nauseantes, entre outros. Estes também exigem que o utilizador se desloque
num espago vazio ou muito limitado pois nao recriam o ambiente fisico em que o utilizador se
move num ambiente virtual com uma relagdo um-para-um (tanto nos movimentos efetuados

como na interagao com objetos presentes).

No entanto, o desenvolvimento de tecnologias no dominio dos microprocessadores e do
processamento grafico, bem como o aparecimento de sensores de captura de informagao
tridimensional de baixo custo, mais eficientes para o mapeamento de cendarios reais, tais
como as Microsoft® Kinect v2, tém vindo a tornar estes sistemas mais vidveis financeiramente.
Nestes sistemas, uma boa representagao tridimensional do ambiente é uma tarefa essencial,
pois o seguimento de objetos e dos utilizadores é uma das componentes chave deste processo.
Um pré-processamento da informagao sensorial extraida dos sensores facilita este processo.
Aplicando técnicas de seguimento a um objeto, é possivel estimar a sua localizagao e a sua

velocidade bem como prever futuros estados do mesmo.

Nesta tese é proposto um sistema modular para a representagao de um cenario tridimen-
sional através de grelhas de ocupacdo recorrendo & informacao sensorial de quatro Microsoft®
Kinects v2. Este processo pode ser dividido essencialmente em trés modulos: primeiro, é
feita a captura dos dados sensoriais das camaras sendo posteriormente aplicadas técnicas
para filtrar o ruido existente e para remover a informagcao relativa ao plano de fundo do
cenario; depois, sao aplicadas técnicas para a segmentacao da nuvem de pontos construida;

e finalmente, sdo aplicados filtros Bayesianos (tanto filtros de particulas, como filtros de



Kalman) para o seguimento de todos os objetos e da cabega de todos os utilizadores pre-
sentes no cenario. Deste modo, é obtida uma estimativa para a localizagao e para a velocidade
instantanea dos objetos, bem como uma estimativa da sua proxima localizacao.

O processo supramencionado foi sujeito a uma série de testes realizados em situagoes
particularmente exigentes, sendo os resultados qualitativos obtidos apresentados neste doc-
umento. Os resultados demonstram que o sistema proposto ¢ capaz de realizar o seguimento
de qualquer objeto presente na cena, estando este limitado porém no caso de ocorrer uma
interagao com um objeto dindmico. Relativamente ao médulo de seguimento de cabeca, este

demonstrou ser robusto e aplicavel em tempo real.

Palavras Chave

Sensores RGB-D, Grelhas de Ocupacao 3D, Segmentacao, Filtro de Kalman, Filtro de

Particulas.



Abstract

Over recent years, Virtual Reality and Augmented Reality systems have been developed
with the mission of giving a user a completely immersive experience through artificial stimu-
lation of the user’s senses, and have brought countless benefits in several areas such as health
and education. However, these systems are still limited by different challenging factors: ab-
sence of a realistic representation of the real world, lack of customization and flexibility,
financial viability, physical and psychological discomfort causing nauseating effects, among
others. These systems also demand that the user moves in an empty or very limited space,
given that they do not recreate the physical environment where the user is moving into the
virtual representation in a one-to-one nature (both in user movements as well as objects that

are present).

In spite of these facts, the technological advances in the domains of microprocessors
and graphical processing, as well as the upcoming low-cost and efficient 3D data capturing
sensors such as the Microsoft® Kinect v2 (useful for real scenario reconstructions), have
made such systems more financially viable. In these systems, a good 3D representation of
the environment is key to success, seeing that object and user tracking is one of the most
important steps of this process. A pre-processing step of the extracted sensory data makes
this process easier. Applying tracking techniques to the present objects, it is possible to

know the location and velocity of any given object, as well as estimate its future states.

In this thesis a modular system is presented for the accurate representation of a real-
world scenario as 3D occupancy grids using sensory data from four Microsoft® Kinect v2.
This process can be divided into three essential modules: first, sensory data is captured from
the cameras and image processing techniques are applied to filter out noise and information
related to the background of the environment; next, 3D segmentation techniques are applied
to the constructed point clouds; finally, Bayesian filters (both particle filters as well as
Kalman filters) are applied to track all the objects in the scene, as well as the heads of

all the users. In this way, an estimation of all relevant objects and users location and
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instantaneous velocity, as well as their next location, is obtained.

The aforementioned process was subject to a series of particularly challenging tests, with
results of these qualitative tests presented in this document. The results show that the
proposed system is capable of correctly tracking any object present in the scene (being
however limited by a possible interaction between dynamic objects). In addition, the user

head tracking module showed to be robust and deployable in a real-time application.

Keywords

RGB-D Sensors, 3D Occupancy Grids, Segmentation, Kalman Filter, Particle Filters.



“Nothing is permanent in this world, not even our troubles.”

— Charlie Chaplin
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1 Introducao

A presente dissertacao enquadra-se no dominio dos sistemas de percecao para o contexto
da realidade virtual, aumentada e mista, mais concretamente no dominio da reconstrugao,
segmentacao, seguimento e interagao do utilizador com o cendrio. O trabalho desenvolvido
encontra-se inserido no projeto Human Tracking and Perception in Dynamic Immersive
Rooms (HTPDIR). Neste projeto sao utilizados 4 sensores Red Green Blue - Depth (RGB-
D) para capturar as imagens de profundidade do cenédrio no qual o ambiente se encontra
fisicamente presente. O objetivo principal desta dissertacao é o de fazer a construgao de um
mundo virtual, tendo em conta o ambiente real do cenario, recorrendo para tal a sensores
que facam a captura de informacao da cena. Serd processada também a informacao relativa
a forma e a posicao de todos os objetos presentes no cenario, bem como a posicao da cabeca

de cada utilizador.

1.1 Contexto

Os sistemas de realidade imersiva (virtual, aumentada e mista) estdo constantemente a ser
desenvolvidos e tém atraido muito interesse nos ultimos anos [1]. Sendo um novo paradigma
da interface do utilizador, oferece grandes beneficios e ¢ agora, alvo de intimeras aplicagoes,
desde a satde (p. ex. na investigacdo no dominio da neurociéncia [2]) ao entretenimento. O
primeiro conceito para uma Realidade Aumentada (AR) foi apresentada em 1965, por Ivan
Sutherland: “fazer com que esse mundo (virtual) parega real, soe real, seja sentido de forma
real, e responda realisticamente as agoes do visualizador” [3].

No entanto, a grande maioria desses sistemas requer uma elevada capacidade computa-
cional, sendo estes constituidos por dispositivos e maquinas tecnologicamente avancadas,
tornado-os significativamente dispendiosos. A capacidade computacional tem sido uma forte
restricdo nestes sistemas, sendo que apenas nos ultimos anos foi superada através de um

enorme desenvolvimento na tecnologia dos microprocessadores e no processamento grafico.



Estes desenvolvimentos tém vindo a trazer ao mercado dispositivos com uma capacidade
computacional elevada [4].

No caso particular dos sistemas de realidade aumentada e mista e para garantir uma
melhor imersao dos utilizadores é necessario um processo robusto de wirtualizacao, onde os
seus estimulos sensoriais sdo manipulados, i.e., é necessario um mapeamento do ambiente
real no mundo virtual, para que o utilizador, quando esteja no ambiente virtual, se sinta
dentro desse mesmo ambiente, dando-lhe a hipétese de interagir com os elementos que o
constituem. As dimensoes destes elementos deverao corresponder a objetos de dimensoes
idénticas no mundo real sendo necessaria uma representacao espacial precisa, sendo este
passo crucial para alcancar uma experiéncia de realidade virtual coerente.

Para se obter a informacao relativa a forma e a localizagdo dos diversos objetos no mundo
real, sao necessarias entao técnicas de mapeamento, manipulacao e interpretacao de dados

(como detegao e seguimento de objetos).

1.2 Objetivos

O projeto HTPDIR supramencionado visa desenvolver um sistema de detecao e seguimento
de objetos utilizando grelhas de ocupacao num ambiente virtualizado, para aplicagoes de
AR. Este deverd apresentar carateristicas tais como baixo custo, intuitividade e eficiéncia de

processamento de dados recorrendo:
» a fusao da informagao sensorial obtida a partir de multiplos sensores RGB-D;

« aimplementacao de técnicas para a detecao de objetos a partir da grelha Tridimensional

(3D) de informagao;

« aimplementacao de um modulo de seguimento de objetos através da aplicacao de filtros

de Kalman;

e ao seguimento da posicao da cabeca de todos os utilizadores presentes no cenario,

utilizando filtros de particulas.

Para além dos requisitos acima apresentados, também serd feita uma avaliacao dos métodos

propostos.



1.3 Visao Geral do Sistema Proposto

O problema proposto sera estruturado modularmente, de modo a ser possivel identificar

e seguir uma coeréncia logica ao longo de todo o processo.

O sistema proposto é composto por duas etapas: a primeira consiste num procedimento

de calibragao que é essencial sempre que o sistema é instalado num ambiente diferente; a

segunda corresponde a todo o processo principal desde a aquisicao sincronizada de dados

a partir de 4 sensores RGB-D, até a segmentacao e ao seguimento de objetos presentes no

ambiente.

Na Figura 1.1 ¢é apresentado um diagrama conceptual de todo o sistema proposto nesta

dissertacao:

Calibragao das
Camaras

Pipeline do Processamento dos Dados

’ Aquisi¢éo de
Dados

Processamento
de Dados

Detecéo e
Seguimento

Informagéo do T

Cenario I

ey

Figura 1.1: Visao conceptual da arquitetura do sistema proposto.

1.4 Principais Contribuicoes

A presente dissertacao propoe um método do qual resultam trés contribui¢oes principais:

o Representagao sob forma de grelhas de ocupacgao 3D da fusdo da informacao sensorial

relevante capturada por multiplos sensores RGB-D;

o Segmentacao da informacao obtida no dominio 3D, para a detecao de todos os objetos

no cendrio, recorrendo a métodos de segmentacao eficientes;

e Seguimento de todos os objetos presentes na cena, recorrendo a aplicacao de Filtro de

Kalman - Kalman Filter (KF)s. E também feito o seguimento da cabeca de todos os

utilizadores, através de um método proposto onde é aplicado um Filtro de Particulas

- Particle Filter (PF)s para esse efeito.



1.5 Organizacao

O presente documento estda organizado em cinco capitulos. Inicialmente, no presente
capitulo, o problema a resolver é contextualizado e é brevemente apresentado o fluxo de
processamento no sistema proposto.

No Capitulo 2, é feito um breve estudo sobre as diversas tipologias de sensores de captura
de informacao de profundidade. Posteriormente, sdo apresentados varios métodos descritos
na literatura para permitir o mapeamento 3D de ambientes. Também sao apresentadas
algumas das técnicas mais comuns para a segmentacao de objetos no dominio 3D, bem como
os métodos normalmente utilizados para o seguimento desses objetos ao longo do tempo.

O Capitulo 3 descreve detalhadamente todo o sistema proposto, desde a extracao da
informagao por parte dos sensores Kinect até aos modulos de seguimento.

Posteriormente é feita uma analise dos resultados experimentais dos mdédulos desen-
volvidos no Capitulo 4. Os conjuntos de capturas usados para a avaliacdo dos métodos
serao descritos e uma ligagdo Uniform Resource Locator (URL) da respetiva captura sera
fornecida.

No Capitulo 5 as conclusoes extraidas do presente trabalho serdo apresentadas. Serao

também sugeridas possiveis melhorias ou extensoes ao trabalho desenvolvido.

Todas as imagens apresentadas neste documento estao na forma vetorial.
Qualquer figura que nao seja visivel na versao impressa poderd ser visualizada com melhor

definicio no formato digital.



2 Estado da Arte

2.1 Sensores de captura

A construcao de um cenario virtual que mapeie um cendrio real cujas informacoes espaciais
(sob a forma de profundidade), entre outras, sdo detetadas a partir de um ou varios sensores.
A reconstrucao 3D de ambientes reais tem sido objeto de estudo nos ultimos anos. Parte
da atracao por este tipo de sistemas de reconstrugao espacial é o reconhecimento do valor
que estes podem potencialmente trazer aos sistemas de Realidade Virtual (VR) ou AR.
Para fazer a captura da informacao espacial dos ambientes a reconstruir, é possivel utilizar
diversos sensores de vérias tipologias, dentro das quais se podem considerar: sensores de cor
(cAmaras RGB) em configuragoes mono ou estéreo; sensores que recorrem a tecnologia de
Structured Light - Luz Estruturada (SL); sensores Time-of-Flight - Tempo de Voo (ToF);
sensores RGB-D.

Considerando a breve comparagao das varias tecnologias de sensores de captura que
existem atualmente no mercado, apresentada no Apéndice A.1 e o fato do sistema pretendido
dever ser de baixo custo, os sensores Kinect v2 desenvolvidos pela Microsoft®, demonstraram

ser a escolha mais recomendada tendo em conta os requisitos pretendidos.

2.1.1 Microsoft Kinect v2

O sensor Kinect v2 adquire imagens de profundidade, Infravermelho (IR) e RGB a uma
taxa de captura de 30 Frames per Second - Imagens por Segundo (FPS). Desde a sua ap-
resentacao, multiplas areas de investigagdo mostraram interesse na sua utilizacao (devido a
combinacao da informagao visual e de profundidade a um prego bastante reduzido), desde a
robética [5, 6] & engenharia biomédica [7, 8] e a visdo por computador [9, 10].

Ap6s o lancamento da segunda geracao da Kinect em julho de 2014, nao tardaram a
aparecer estudos relativos ao desempenho da mesma para a modelagao 3D de curto alcance

[11, 12], onde foi analisada a influéncia da temperatura do sensor no processo de medida, a



influéncia dos materiais e das cores, o desempenho em ambientes externos, etc.

Sendo a informagao de profundidade processada recorrendo a tecnologia ToF (o célculo
da distancia é obtido através do conhecimento da velocidade da luz, medindo o tempo de
voo de um sinal de 6tico, desde a sua emissao até a sua rececao pelo sensor, para cada
ponto da imagem), ha problemas a ter em conta durante a operagdo destes sensores. Para
além do ruido ser dependente da luz refletida nas superficies ou no sensor, um dos principais
problemas associado a este tipo de sensor é o fato dos mesmos sofrerem da interferéncia
multi-caminho (multipath interference). Este fenémeno, deve-se aos raios de luz enviados
para cada pixel individual que, podendo refletir de varias formas, podem fazer com que um
especifico pixel receba fotdes originalmente enviados para outros pixeis. Freedman et al.
apresentou um algoritmo de nome Sparse Reflections Analysis [13], que procura resolver este
problema em tempo real e para interferéncias gerais, incluindo 3 ou mais caminhos.

Com base nos motivos supramencionados, e tendo em conta que ¢é possivel mitigar grande
parte do efeito multi-caminho através da colocagao e orientacao dos sensores, a Kinect v2

foi o sensor escolhido para a aquisicao da informacao espacial do cenario.

2.2 Mapeamento de ambientes

Os métodos para mapear a estrutura 3D de ambientes internos foram estudados inicial-
mente no contexto da navegacao robdtica. Foram sugeridos dois paradigmas para o ma-
peamento de ambientes internos [14]: topoldgicos e representacao baseada em grelhas. Os
métodos baseados em grelhas produzem mapas métricos e a sua complexidade é superior,
o que pode dificultar a sua utilizagdo em situagoes em que a area a mapear tenha grandes
dimensoes. Por outro lado, mapas topologicos podem ser mais eficientes, contudo a sua apli-
cabilidade é mais comum na drea da navegacao robdtica (permite um planeamento rapido
do percurso a ser efetuado), tendo pouca expressao na representacao 3D para ambientes de
AR.

As abordagens baseadas em grelhas, como as propostas por Moravec [15] entre outras,
representam o ambiente através de grelhas igualmente espacadas. Cada célula na grelha
representa a presenca de um objeto nessa area ou volume correspondente e, possivelmente,

a respetiva probabilidade de ocupacao.



2.2.1 Mapa de grelhas de ocupacgao 2D e 2.5D

A representagdo do mundo através da construgdo de um mapa Bidimensional (2D) (Figura
2.1a), através de grelhas de ocupagao discretas, foi originalmente proposto por Elfes [16] e
Movarec [15] e desde entdo, a sua utilizacdo passou a ser frequente em sistemas de navegacao
robética.

Posteriormente, os mapas de elevacao (mapa Duas Dimensoes e Meia (2.5D)) foram intro-
duzidos para o mapeamento de superficies nao-planas. Este método é similar ao tradicional
mapa 2D com a vantagem de fornecer a altura de cada célula (representativa de um ob-
staculo ou da propria irregularidade no terreno). Uma das primeiras aplica¢oes de um mapa
de elevacao, foi a prototipagem de um rover planetario para uma missao de exploragao em
Marte [17]. Recentemente, foi proposta uma representagdo de ambientes urbanos baseada
em grelhas 2.5D polares [18] (Figura 2.1b) devido & natureza do sensor laser de captura, que

de forma rotacional procede a captura dos respetivos pontos.

(a) Grelha 2D (imagem retirada de [19]). (b) Grelha Polar 2.5D (imagem retirada de [18]).

Figura 2.1: Exemplos de mapeamentos recorrendo a grelhas 2D e a mapas de elevagao.

Contudo, a contribuicdo da sua implementagao para sistemas de AR é limitada pois

tipicamente requer-se um maior detalhe na descrigao da cena.

2.2.2 Nuvem de pontos

Uma forma comum da representacdo de uma cena 3D ¢é através de uma Point Cloud -
Nuvem de Pontos (PCD). Uma PCD é, um conjunto de pontos representado num sistema de
coordenadas 3D (geralmente definidos por z, y e z), que representa as superficies externas
dos objetos fisicos presentes no Field of View - Campo de visao (FoV) do sensor. Alguns
exemplos da representagdo da cena através de uma PCD obtida através de duas tecnologias

distintas, sdo apresentadas nas Figuras 2.2a e 2.2b.



iy ol 4 ] '1|{FH

A

(a) PCD obtida através de um sistema de visao stereo (imagem (b) PCD obtida através de um sen-
retirada de [20]). sor ToF (imagem retirada de [21]).

Figura 2.2: Exemplos da representacdo de um cenério através de uma PCD.

2.2.3 Mapa de grelhas de ocupacao 3D

Uma forma alternativa de representar informagao volumétrica é uti-
lizando uma grelha 3D discreta e regular de vozels' (Figura 2.3), usando
uma grelha cartesiana como plano de referéncia. O processo de conver-

sdo de um objeto geométrico (p. ex. representado por uma PCD) num

conjunto de wozels que melhor representa o objeto é chamado de vox-

elizagao. Figura 2.3: Con-
junto de  wozxels
empilhados com
um unico voxel em
destaque (imagem
de dados 3D, tais como a decomposicdo de células em octrees [24], ™ retirada de [22]).

Alternativamente, outras estruturas de dados foram desenvolvidas e

novos formatos tém sido usados para armazenar e manipular o conjunto

trees [25] ou em octomaps [26] (baseado nas octrees, Figura 2.4). Estes

métodos de armazenamento representam um papel importante pois, para mapas de grandes
dimensoes ou de alta resolucao, a alocagao de toda a grelha 3D requer muita memoria e estes
métodos procuram mitigar o seu uso através da alocacao eficiente dos dados em estruturas

ou arvores.

Figura 2.4: Exemplo de um armazenamento por octree, células vazias (branco sombreado) e
ocupadas (preto). O modelo volumétrico é mostrado a esquerda e a correspondente arvore a
direita. (imagem retirada de [27]).

1Como descrito por Kaufman et al. [23], um vozel é a unidade ciibica de volume centrado no ponto da
respetiva grelha.



2.3 Técnicas de Segmentacao

Os algoritmos de clustering desempenham um papel importante em varios dominios desde
a andlise estatistica de dados [28], ao reconhecimento de padroes [29] e & compressao de dados
[30]. Estes, procuram classificar individualmente cada amostra de um conjunto de dados,
separando-os em distintos grupos (clusters) de tal forma que, amostras que apresentem
caracteristicas semelhantes se encontrem no mesmo grupo. Formalmente, a estrutura dos
clusters é representada como um conjunto de subconjuntos C' = Cy,...,Cy em S, de tal
forma que: S = Ule CieC;NC; =@ Vi#j. Assim, qualquer instancia em S pertence a
um e um s6 subconjunto. Os métodos de clustering vistos de uma perspetiva de alto-nivel,

podem ser divididos em [31]:

1. Técnicas Hierdrquicas: dividem iterativamente o conjunto de dados em subconjuntos

usando uma representacao baseada em arvores (dendrogramas);
2. Técnicas de Partigcio: divide o conjunto de dados em subconjuntos nao sobrepostos.

A sua aplicagao em grandes quantidades de dados, com as resultantes de representagoes
3D em grelha ou numa PCD, requer um grau minimo do conhecimento sobre a cena (nao s6
para a determinacao de parametros de entrada do algoritmo, como também para manter a
sua implementagdo computacionalmente eficiente).

Os métodos baseados em técnicas hierarquicas nao constituem uma boa solucdo para
a combinagao destes requisitos, pois esta abordagem tem uma complexidade de tempo de
O(n?) e O(n?) para a meméria (onde n representa o nimero de amostras), o que torna a

sua implementagao muito lenta até para conjuntos de dados de dimensao média [32].

2.3.1 Técnicas de Particao (ou Nao-Hierarquicas)

Os métodos de segmentacio baseados em centroides?, representam os clusters através
de um conjunto de centroides, que podem nao corresponder necessariamente a um ponto
do conjunto de dados. Quando o nimero de clusters é fixo e conhecido, o método K-
means [33] transforma o problema de partigio numa questao de otimizagdo: este encontra
os centroides e atribui todos os pontos ao centroide mais préximo, minimizando assim as

distancias quadraticas médias aos clusters.

2Um centroide é geralmente representado por um ponto que corresponde & média aritmética de um grupo
de pontos.



e Contudo, os resultados obtidos através do método po-

o eI dem nao ser repetiveis, tratando-se de um método inconsis-
tente. Isto deve-se a escolha aleatoria inicial dos centroides
- iz S : : : que pode resultar em distintos clusters para diferentes exe-
. cugoes do algoritmo. No entanto, existentes variantes deste

w0 L 0 algoritmo que procuram superar este problema. Uma das

variantes ¢ o K-means++ [34] que adiciona uma etapa inicial
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Figura 2.5: Excmplo da apli para uma escolha menos arbitraria dos centroides na inicial-
cagao do algoritmo K-means. izagdo. Lee et al. [35] aplicou esta variante para a criagdo

de clusters geograficos de fotos, com base na informacao de
latitude e longitude anexadas as fotos. Recentemente, Rukmi et al. [36] aplicou o método
para a detecao de relagoes entre investigadores com base nas publicacoes realizadas.

No entanto, o fato de ser necessario ter conhecimento prévio do cenério para a escolha
do nimero de clusters a identificar e, dos métodos baseados em centroides nao lidarem com
ruido, identificando sempre cada ponto ao centroide mais préximo (como patente na Figura
2.5) forgou a procura de outros métodos alternativos.

Como alternativa, o conhecido algoritmo Density-Based Algorithm for Discovering Clus-
ters (DBSCAN) [37] procura resolver as questdes acima identificadas de forma mais eficiente.
A abordagem utilizada baseia-se na nocao de densidade para descobrir clusters de formas
arbitrarias, sendo eficiente para conjuntos de dados espaciais de grande dimensao. O algo-
ritmo procura por clusters através da pesquisa na vizinhanga € (raio maximo da vizinhanga)
de cada ponto no conjunto de dados e verifica se este contém mais que um minimo de pontos

minPts (onde epsilon e minPts sao dois pardmetros a ser inicialmente definidos), caso esta

condicao nao se verifique, este serd definido como ruido.

Figura 2.6: Exemplo da implementagdo do método DBSCAN com minPts = 4 (pontos a azul
representam a identificacdo de um cluster, e a cinzento encontra-se a informacao que, no final do
algoritmo, nao pertence a nenhum cluster e é considerada como ruido).
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Os parametros de entrada e e minPts sio fortemente dependentes dos dados. E evidente
que se houver conhecimento prévio sobre o cenario da aplicacao, nomeadamente no que diz
respeito aos objetos de interesse que estdo presentes, essa informagao pode ser util para
ajustar ambos os parametros. Contudo, caso nao haja conhecimento prévio, Sander et al.
[38] sugerem inicializar o valor com o dobro da dimensionalidade do conjunto de dados,
i.e, minPts = 2 - dim (e para conjuntos de dados, que contenham muito ruido associado,
aumentar minPts poderda melhorar os resultados).

Para mais informagoes relativamente aos métodos de clustering existentes, [39] apresenta
de forma detalhada uma série de técnicas hierarquicas e de particao possiveis de ser utilizadas

no contexto da segmentacao.

2.4 Técnicas de Seguimento

As técnicas baseadas em filtros Bayesianos [40], sdo uma ferramenta probabilistica eficaz
para a estimacao do estado de um sistema dinamico quer a partir de observagoes ruidosas,
como através da fusdo de multiplos dados sensoriais de distintos sensores. Na estimacao
de uma localizagdo 3D, o estado pode ser a localizacao de pessoa/objeto, podendo este ser
definido apenas como uma posicao 3D, ou através de um vetor mais detalhado incluindo
angulos pitch-roll-yaw (4ngulos relativamente aos principais eixos de inércia), bem como
velocidades lineares e rotacionais.

Os filtros Bayesianos representam o estado no tempo ¢ pela variavel x;. A cada momento
no tempo, a distribuigao probabilistica em z;, chamada de belief - confianga, bel (z;), repre-
senta a incerteza. Assumindo que a informacao extraida do sensor consiste numa sequéncia

temporal indexada de observagoes 21, 22, ..., 2;. A confianca bel (z;), é entao definida por:
bel (z¢) = p(z4|z1, 29, ---, 21) (2.1)

i.e., bel (z;) é condicionada a toda a informagao disponivel do sensor no tempo t face ao seu
estado ;. Sempre que o (ou um) sensor apresenta uma nova observacao z;, o filtro prevé o

estado de acordo com,

bel™ (w;) / (s | 1) bel (2o_1) o (2.2)

Posteriormente, este corrige a predi¢ao estimada usando a nova observagao do sensor,

bel(zy) < aup (z¢|xe) bel™ () (2.3)
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onde a4, ¢ uma constante de normalizagao.

2.4.1 Filtros de Kalman

Os KF [41] s@o uma variante dos filtros Bayesianos, vastamente utilizados em sistemas
de seguimento criticos [42, 43]. Estes sao estimadores 6timos que assumem que a incerteza
inicial é gaussiana e que, tanto o modelo de observagdo como a dinamica do sistema sao
funcoes lineares do estado. Visto que muitos dos sistemas nao sdo estritamente lineares,
normalmente é aplicada uma extensao do KF, que lineariza o sistema usando expressoes de
primeira ordem da série de Taylor.

A principal vantagem do KF ¢é a sua eficiéncia computacional, que advém de operagoes
matriciais eficientes tanto na fase de predigdo (Equagao 2.2), como na de corregao (Equacao
2.3). No entanto, o filtro é limitado e a sua aplicagdo é recomendada apenas caso a incerteza
do estado nao seja muito elevada, devido a este representar apenas distribuigoes unimodais

(distribuigbes normais).

2.4.2 Filtro de Particulas

Desde a sua introdugéo, os PF [44] tém apresentado um papel importante em vérios prob-
lemas relativos a estimagao de estados incluindo, seguimento de pessoas [43, 45], navegagao
robotica [43] e detegao de falhas em sistemas [46, 47].

O PF é uma implementacao nao-paramétrica alternativa aos filtros Bayesianos, onde
representa a probabilidade posterior bel(x;) através de um conjunto de amostras aleatérias
extraidas desta probabilidade posterior, tornando-se numa ferramenta mais robusta e flexivel,
nomeadamente para sistemas altamente nao-lineares, embora relativamente ao KF (ou a sua
extensdo) apresente uma menor eficiéncia computacional.

As amostras da distribuicao posterior sdo chamadas de particulas e sao denotadas por

X = {xtm, xt[2]7 e xt[M}} (2.4)

onde M é o niimero de particulas do conjunto.
Para cada particula :vl[gm] (com 1 < m < M) ha um fator de importancia nao-negativo

normalizado, wim], dessa mesma particula. Fatores de importancia sao usados para incor-

porar a medida z; em A}, i.e, é a probabilidade da medida z; perante a particula xl[tm},

wim} = p(z | xz[gm]) Interpretando wim} como o peso da particula, o conjunto de pesos

12



representa, aproximadamente, bel(z;),

bel(zy) ~ {(xgm),w,gm)> lm=1,...

13
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3 Meétodo Proposto

3.1 Configuracao do Sistema

A disposicao das camaras no cendario foi feita tendo por base a necessidade de criar o maior
espaco possivel usando 4 sensores Kinect v2. Tendo como conhecimento que a distancia
maxima da leitura de profundidade é de 4.5 m, um espaco de 4 m x 4 m serd o indicado
para um reconstrucao correta do cenario. Para minimizar possiveis interferéncias entre as
camaras, estas foram colocados a 2.2 m no topo de um perfil de aluminio, orientada para
baixo por um angulo ~ 30°.

Um diagrama de baixo-nivel, representativo do pipeline implementado bem como cada

modulo individual no processo é apresentado na Figura 3.1.

Informacao do Instalagéo das Camaras

Ay

Co Procedimento Inicial
Wl J ®
*

e

Modelagdo do
Flano de Fundo

J

T

Pipeline do Processamento dos Dados

Filtragem Maddulo de Detegéo e Seguimento
Remocao Representacéo o . ~
’ PO — Segmentacéo da Cena
do | através de uma ] >cd - h
Plano de Fundo Grelha 3D ]

Detecao e Seguimento de Objetos

Seguimento de Cabegs

Figura 3.1: Diagrama de baixo-nivel representativo do método proposto.
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3.2 Aquisicao de Dados

A recolha de informagao por parte da camara Kinect, para os fins do projeto, é feita apenas
usando o sensor IR, capturando assim tanto a imagem IR como o mapa de profundidade.
Para a captura das imagens foi desenvolvida uma plataforma em C++, onde foram utilizadas
drivers open-source para a Kinect fornecidas pela biblioteca libfreenect2 [48]. Esta escolha
deveu-se ao facto de das drivers oficiais fornecidas pela Microsoft® apenas suportarem a
utilizagao de 1 sensor Kinect por computador [49]. Sendo desejado trabalhar com 4 camaras
a uma taxa de captura de 30 FPS, ha um conjunto de consideragoes que se devem ter em
conta: ao nivel do hardware, serd necessario usar multiplas Peripheral Component Universal
Serial Bus (PC USB) 3.0 Expansion Cards, visto que cada uma das cAmaras usara ~ 50%
da largura de banda; outro fator que se revelou importante foi a perda da qualidade do sinal
USB que se verificou ocorrer a partir dos ~ 4.57 metros [50]. Por este motivo, foi necessério
ligar os sensores mais afastados do computador a extensdes com a funcionalidade de Active
Boosting, que replicam o sinal enviado pelo sensor.

Como demonstrado por Oliver Wasenmiiller, existe uma correlacio forte entre a precisao
das medigoes de profundidade e a temperatura do sensor [51]. Desta forma, é recomendado
que haja um pré-aquecimento da Kinect de, pelo menos, 25 minutos antes de iniciar qualquer

processo de captura.

3.3 Calibracao das Camaras

Face a necessidade de converter os mapas de profundidade retornados pelos sensores Kinect
numa PCD num sistema de referéncia comum, o Sistema de Coordenadas do Mundo (SCM),
¢ necessario proceder a calibracao dos parametros da camara. Nestes parametros incluem-se
os intrinsecos, que se referem as caracteristicas inerentes dos componentes da camaras, e 0s
extrinsecos, que identificam a localizacao e a orientacdo na cena.

Deste modo, o presente modulo de calibragao das camaras visa estimar os parametros
intrinsecos, extrinsecos e a distor¢ao da lente da cidmara. Ambos os médulos de calibragao
usam um padrao de calibragao axadrezado, com um tamanho do quadrado conhecido, onde
os cantos internos sao usados para a estimagao dos parametros da camara. Para tal foram
criados dois tabuleiros (Apéndice B.1) impressos em papel fotografico para evitar a ondulagao

causada pela injecao da tinta:

o um tabuleiro, de menores dimensoes, para uma calibragdo dos parametros intrinsecos;

e outro, de dimensoes superiores, indicado para a calibragao dos parametros extrinsecos.
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3.3.1 Calibracao dos Parametros Intrinsecos

A implementacao adotada para o processo de calibracao dos parametros intrinsecos baseia-
se principalmente no método proposto por Z. Zhang [52], presente na toolboz “Camera Cal-
ibrator” do MATLAB®.

Para uma melhor estimagao dos parametros intrinsecos, capturou-se individualmente
para cada sensor 250 imagens do padrao (Apéndice B.la), variando a orientagao 3D do
mesmo e o seu posicionamento, procurando percorrer todo o FoV da camara, principalmente
proximo das arestas e nos cantos da imagem, a fim de se obter uma melhor estimacao dos
coeficientes de distor¢ao da lente.

Com o intuito de verificar a precisao da calibracdo, analisou-se o erro de reprojecao
através da aplicagao dos pardmetros obtidos para cada imagem (Apéndice C.1). Esse estudo
permite identificar as imagens que contribuem negativamente para a calibracao, procedendo-

se seguidamente, a eliminacao das mesmas e a uma posterior recalibracao.

3.3.2 Calibracao dos Parametros Extrinsecos

Os parametros extrinsecos sdo compostos por uma matriz rotacional R, e uma de translagao
T, que denotam a transformaciao do SCM para o Sistema de Coordenadas da Camara (SCC)
i, com i € {1,...,4}. Tendo em conta que as imagens IR e os mapas de profundidade sao
extraidas do mesmo sensor, nao se requer uma calibragdo stereo da camara. O procedimento
adotado para a calibragdo dos pardmetros extrinsecos foi desenvolvido por Bouguet [53] e foi
utilizada a implementacdo presente na toolbox “Camera Calibration” para o MATLAB®. Foi
ainda aplicado um método de Iterative Closest Point (ICP) para minimizar a diferenga entre
a reprojecao dos pontos do xadrez e os pontos do xadrez no mundo. Para uma reprojecao
mais robusta dos pontos, foi calculada a média em cada pixel das 300 imagens capturadas. A
leitura de profundidade dos cantos internos do xadrez foi obtida através da média ponderada

dos pixeis adjacentes.

3.4 Modelacao do Ambiente Vazio

Devido a localizacao e a orientacao dos sensores, os mapas de profundidade por eles cap-
turados irdo conter na sua maioria pontos que fazem parte do chao. Desta forma, é impor-

tante realizar uma segmentacao desses pontos, por duas razoes:
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« a necessidade da reducao da carga computacional relacionada com o processamento

dos dados (menos pontos, menor carga computacional);

« a informacao relativa ao plano do chao ¢é prejudicial ao processamento dos dados, sendo

novamente importante a sua remocao.

Esta analise! do plano do chao deve ser efetuada em cada uma das cAmaras, sempre que
haja uma nova instalacao no cenario desejado.

A anélise consiste no estudo da média, pu, e do desvio padrao, o, de cada pixel ao longo
de multiplas imagens, como representado na Equacao 3.1. Sao ignoradas leituras de profun-
didade inferiores a 0.5 m (que representam, por si s6, uma leitura de profundidade invélida

[54]). Uma ilustracao deste procedimento pode ser encontrada nas Figuras 3.2a e 3.2b.

1 N

1 N
AN ;(ﬂﬁz — w)?, onde p = N ;Iz (3.1)

Na equagao 3.1, N representa o nimero de imagens consideradas e x representa as me-

didas de profundidade do mesmo pixel ao longo de multiplas imagens.
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

(a) Média das leituras de profundi- (b) Desvio padréo das leituras de (c) Imagem IR demonstrativa do
dade ao longo de 1000 capturas.  profundidade ao longo de 1000 cap- FoV.
turas.

Figura 3.2: Anélise realizada para a remocao do ch@o na proje¢ao dos pontos no mundo (cendrio
vazio).

Assim, o método para a remocao dos pontos relativos a superficie do chao baseia-se nas
caracteristicas de uma distribuicdo normal para a qual 99.73% da informacao presente se
encontra entre y1 — 30 e p+ 30. Tendo em conta a informacao estatistica obtida, é possivel
aplicar este conhecimento no SCC, para a detecao de outliers? no modelo do plano de fundo
estudado. Logo, a subtracao do plano de fundo é feita projetando apenas, para o SCM, os
pixeis que apresentem uma leitura de profundidade inferior a y — 30 de acordo com o modelo

construido.

1O pseudocéddigo referente ao estudo do plano de fundo, encontra-se presente no Apéndice D.
2Estatisticamente, um outlier é um ponto observado que se encontra afastado das restantes observacoes.
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Figura 3.3: Exemplo da projecdo de um pixel ao longo de miltiplas imagens, com o estudo da
média e do desvio padrao associado (a regido verde conterd apenas 0.13% da informagéo, usada
para a detecao de outliers).

3.5 Criacao da Nuvem de Pontos

As medigdes de profundidade capturas por uma camara ToF sao severamente influenciadas
por ruido aleatério [55] (composto principalmente por reflexdes imprevistas em materiais com
indices de refletividade altos, e do fenémeno de mistura dos sinais IR enviados pelas varias
camaras), produzindo leituras de profundidade incorretas. Com o intuito de mitigar esse
ruido, foi aplicado um filtro de mediana na imagem.

Obtidos os parametros intrinsecos e extrinsecos de cada camara, e tendo sido feita a
modelagao do plano de fundo para cada uma das 4 camaras, ¢ feita de seguida a conversao
das imagens de profundidade capturadas por cada camara para uma PCD 3D no SCM. O

processo® pode ser sumariado da seguinte forma:

1. Remocao da distorgao presente na imagem (tanto a componente radial como a tangen-

cial) da lente, utilizando os pardmetros intrinsecos previamente determinados;
2. Aplicagao de um filtro de mediana usando uma vizinhanca 3 x 3.

3. Transformagao do Sistema de Coordenadas da Imagem (SCI) expresso por (z,y), para o
SCC expresso por (Zc, Ye, 2c), recorrendo ao conhecimento do centro ético, ¢, e ¢, e da

distancia focal, f, e f,, obtidos no processo de calibracao dos pardmetros intrinsecos:

xC:(:v—cr)-;i , ycz(y—cy)-;l , 2. =d (3.2)
x )

30 pseudocédigo referente a projecio dos mapas de profundidade para o SCM, encontra-se presente no
Apéndice E.
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onde d representa a leitura de profundidade do pixel (z,y).
4. Transformagao do SCC i, i € {1,...,4} para o SCM expresso em (X,Y, Z), usando
a matriz rotacional, R’ e de translacdo, t/,, obtidos no processo de calibracao dos

w? w?

parametros extrinsecos:
(XY, Z),, = ([ e 2], — i) x R, i€ {1,... 4} " (3.3)

(a) A remogao dos pontos relativos ao plano de fundo é feita ainda no SCC, através
das matrizes da média e do desvio padrao obtidas na fase de pré-processamento.
Neste sentido, o pixel p(y, x) apenas é projetado para o mundo se p(y, ) < fiyz)—
30y, i.e., apenas é projetado para o mundo caso a profundidade medida seja
inferior ao limite imposto para a medig¢ao ser considerada como nao pertencendo

ao plano de fundo.

3.5.1 Fusao da Informacao

Tal como referido na Seccao 3.2, a informacgao adquirida de cada sensor ¢ feita simultane-
amente a uma taxa de captura de 30 FPS. Assim cada captura é composta por 4 imagens de
profundidade e, consequentemente, 4 PCDs. Posteriormente, todas as PCDs sao combinadas

numa unica representacao, através da Equacgao 3.4.

4
XY, 2, = XY, 2], (3.4)
=1
2y b 2v b
15 15
T 1 e !
N N
0.5
0 >
- »
-1
- -0
E E
< <
1
2
15 -1 05 0 05 1 15 2 15 -1 05 0 0.5 1 15 2
Y(m) Y(m)
(a) Obtida a partir de um dos sensores. (b) Obtida pela unido dos quatro sensores.

Figura 3.4: PCD no SCM.

4Como R é ortogonal, R~! = RT.
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3.6 Procedimento de Downsampling Usando uma

Grelha de Vozxels

Os dados relativos a PCD podem conter muita informacao redundante que trara carga
computacional aos futuros médulos de processamento. Deste modo, optou-se por aplicar um
processo de downsampling usando uma abordagem baseada numa grelha de vozels [56] para
a reducao da densidade de pontos.

O processo da voxelizagao discretiza o espago em pequenos elementos em grelha, no
qual cada grelha contém informagao acerca do espaco que representa. Apesar dos mapas de
grelhas requisitarem uma grande quantidade de meméria para ambientes grandes dimensoes,
os cenarios alvo sao relativamente pequenos, indoor, e delimitados pelas posi¢oes das 4

camaras (Figura 3.5a). O método opera fundamentalmente em duas etapas:

1. A PCD é dividida em wvozels, recorrendo-se a métodos de indexacao através do conhec-

imento das dimensoes da grelha 3D construida e da dimensao de cada voxel;

2. Para cada voxel considerado ocupado, sera gerado apenas um ponto, calculado através
da média de todos os pontos internos; esta abordagem é computacionalmente mais ex-
igente do que usar apenas o centroide do respetivo voxel, porém representa a superficie

associada com mais precisao (Figura 3.5d).

Para os efeitos desta dissertacao, a dimensao de cada vozxel, V;, optada para a discretizacao

do mundo foi de 0.025 m (valor estipulado face aos requisitos impostos no projeto HTPDIR).

* Voxel Center
2 +  Points Centroid

0

X(m) Y(m) X(m) 2 T vm X(m) 2 Yim)

(a) Grelha de vozels geral (b) PCD com respetiva (c) Grelha de wvozels da (d) Comparacao gréfica

do mapa. grelha de vozels. PCD presente em (b).  entre a grelha de vozels e
o ponto real associado a
cada vozel individual.

Figura 3.5: Exemplo da implementacao de uma grelha voxelizada.
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3.7 Segmentacao

Obtida a representacdo 3D do cenario num dado momento de captura serdo aplicadas
técnicas de clustering de modo a segmentar a informacao relevante para o processamento do
cenario.

Face ao discutido no Estado da Arte, o método optado para o modulo de segmentacao
foi o DBSCAN. No contexto deste caso prético, os sub-conjuntos (clusters) irdo representar
objetos de interesse (pessoas ou objetos passivos, como mesas e cadeiras).

O algoritmo pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Escolha arbitraria de um ponto p nao verificado:

(a) Se o p ja tem um cluster associado, voltar ao Passo 1;
(b) Célculo da vizinhanca (S) de p, usando o raio e:

i. Se p tiver menos de minPts vizinhos (incluindo o ponto p), seré identificado

como ruido. Voltar ao Passo 1.
(¢) Criar um novo cluster (c) e associar esse cluster ao ponto p;
(d) Para cada ponto ¢ em S:

i. Se g esta identificado como ruido, g passa a pertencer ao cluster c;
ii. Se ¢ é ruido ou ja esta associado a um cluster, voltar ao Passo 1. d);

iii. Associar o cluster ¢, ao ponto ¢ e calcular a sua vizinhanca N, usando o raio
&

iv. Se ¢ tiver pelo menos minPts vizinhos (incluindo o ponto ¢): S = S U N.

No caso deste trabalho, em particular, visto que os dados sofreram um downsampling
baseado numa grelha voxelizada, considerou-se ¢ = \/m , significando que todos os voxels
adjacentes ao query point p sao tidos em conta.

Analisando os passos do algoritmo acima, verifica-se que todos os pontos do conjunto de
dados, realizam uma pesquisa dos Nearest Neighbors - Vizinhos mais préximos (NN) num raio
de € (ora no passo 1b, ora em 1(d)iii), tornando-se uma tarefa computacionalmente pesada,
com uma complexidade no tempo de O(n - logn), onde grande parte do tempo de execucao
é passado no algoritmo de pesquisa dos NN. Através da procura de novas alternativas, foi

possivel encontrar outro método mais eficiente de clustering também baseado no método

DBSCAN, designado como Radially Bounded Nearest Neighbor (RBNN) [57]. A principal
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vantagem do método RBNN ¢é o fato de este nao realizar uma pesquisa dos NN para cada
instancia. Tal particularidade do algoritmo demonstra ser exatamente a solucao desejada
para resolver o problema acima mencionado. O algoritmo pode ser descrito brevemente pelos

seguintes passos:

1. Percorrer todos os pontos presentes na PCD:

(a) Se o ponto atual j& foi atribuido a um cluster, passar para o proximo ponto;

(b) Para o ponto atual:

i. Procurar todos os vizinhos do ponto atual dentro da distancia ¢;

ii. Se algum desses vizinhos ja estiver associado a um cluster, associar o ponto
atual e todos os vizinhos que nao tenham nenhum cluster associado a esse

mesmo cluster;

iii. Se o ponto atual foi associado a um cluster e se houver vizinhos que estejam

associados a diferentes clusters, unir todos esses clusters.
2. Para todos os clusters criados:

(a) Calcular a densidade de pontos presentes no cluster atual;

(b) Se essa densidade for menor que minPts, remover o respetivo cluster.

Com a aplicacao desta metodologia, o algoritmo de clustering passa a apresentar um
tempo computacional mais eficiente através da associagdo dos NN a clusters (passo 1(b)ii)

sem que estes, consequentemente, tenham que fazer uma pesquisa dos seus vizinhos (passo

la). Deste modo, a complexidade computacional passa a ser aproximadamente O logn |,
kaverage

onde Kgperqge representa o numero médio de NN em todas as pesquisas realizadas em €. Torna-

se evidente que, € deve ser escolhido o mais elevado possivel de tal forma que o algoritmo

retorne a mesma segmentagao, maximizando o numero de vizinhos visitados por pesquisa.

Contudo é importante ter em conta que, independentemente do valor atribuido a €, em certos

casos ¢ inevitavel que ocorram os chamados fenémenos de sub ou sobre-segmentacao, cujo

topico serd discutido mais a frente na Secgao 3.8.4.

3.8 Mobdulo de Seguimento de Objetos

Antes de se proceder a aplicacdo de técnicas de seguimento é necessario determinar a

localizagdo de cada cluster no mundo. Para tal serd construida uma Bounding Box (BB)
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orientada, que ird identificar a presenca do cluster no mundo e consequentemente o seu

centroide que representara a posicao do respetivo cluster.

3.8.1 Construcao das Bounding Boxes dos Objetos

Para o cdlculo da Oriented Minimum Bounding Box (OMBB), é necessirio encontrar
o Minimum Area Rectangle - Retangulo de Area Minima (MAR) que contenha todos os
pontos projetados para o plano XY do dado cluster. Para tal, considera-se que uma das
arestas do Conver Hull (CH)® pertence a uma das arestas do MAR encontrado. Para o seu
célculo, foram considerados e implementados dois algoritmos: Gift Wrapping [58], pela sua
simplicidade, e Graham Scan [59], pela sua eficiéncia computacional.
O processo para o calculo da OMBB pode ser visto de seguida:

1. Calcular o CH dos pontos projetados para o plano XY;
2. Para cada aresta do CH:

(a) Calcular a orientacao da aresta;

(b) Rodar os pontos do CH usando a orientacdo calculada, para consequentemente
calcular a area do retangulo criado com os menores/maiores pontos de ambas as

coordenadas;

(c) Guardar a orienta¢do que corresponda a minima area encontrada.

3. Retornar o retangulo correspondente a minima area encontrada; e as alturas do ponto

mais baixo e mais alto de todo o conjunto de pontos.

Projection XY-Plane

0108

Y(m)
0s
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0406 04 02
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Figura 3.6: Representacao grafica do processo realizado para a construcdo da BB de um cluster.

50 Convex Hull de um conjunto de dados é o menor poligono convexo que contém todos os pontos do
mesmo.
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3.8.2 Filtro de Kalman

A partir da BB dos multiplos objetos identificados na cena obtiveram-se também os re-
spetivos centroides, sendo estes usados como observacdo para o processo de seguimento
como referido anteriormente. Estando perante um sistema linear, um Constant Acceleration
Kalman Filter (CAKF) [41] ¢ inicializado sempre que um objecto aparece no cendrio, sendo
esta ferramenta usada para prever a futura localizacao de cada objeto e, assim, ajudar a
associacao de varios objetos fisicos com as suas respetivas trajetorias.

Considerando o vetor de estados,
Tk = [ T Yk 2% Tr Yr Zx T G G ] (3.5)

e sabendo que a identificacao do objeto no mundo é feita através de um ponto, o centroide
do objeto esta localizado nas coordenadas {x, y, z}, enquanto que {z, y, 2} e {%, ¥, Z}
representam a velocidade e a aceleracgdo do objeto para cada coordenada, respetivamente. O

vetor de estados inicial, para cada cluster é definido como,
20=[¢rcy 200000 —g]" (3.6)

onde, {c;, ¢y, c.} representa a posicao do centroide da BB do novo objeto identificado; e g
a aceleracao gravitica, i.e., tem em conta a aceleracao causada pela for¢ca da gravidade em
z.

Pretendendo-se realizar o seguimento de um objeto, é necessario fazé-lo tendo presente a
equacao da cinematica,

1
T = xo+ vot + §at2 (3.7)
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desta forma, a matriz de transicao de estados A torna-se,

10 0 d, 0()2@2 0 0 |
0100 d 0 0 ;@2 0
0010 0d O 0 ;m2
0001 0 0 d 0 0
A={0 000 1 0 0 d 0 (3.8)
0000 O0 1 0 0 d
00000 O0 1 0 0
0000 O0O0 O 1 0
0000 O0O0 O 0 1

onde d; representa o periodo da amostragem, inicializada neste caso pelo inverso da taxa de
captura definida.
Como a medida ¢é feita diretamente pela posicao do centroide, a matriz de medi¢ao M,

foi definida como
1 00 0 0O0O0OO0ODO

H=1010000000 (3.9)
001000000

A matriz de covaridncia de ruido do processo Q, corresponde consequentemente a in-
certeza esperada nas equagoes de transicao de estados definidas como, por exemplo, a pre-
senga de forgas externas (e.g. vento) que podem influenciar a movimentagao normal de um
objeto em queda livre. Tendo em conta que este sistema sera indicado para ambientes indoor,

a incerteza serd relativamente baixa, logo () foi definida como

Q=0.1x I (3.10)

onde I3, representa uma matriz identidade 3 x 3.
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A matriz de covariancia do erro do estado inicial, Py, foi inicializada da seguinte forma

(0025 0 0 0000 0 0
0 0025 0 0000 0 0
0 0 00250000 0 0
O 0 0 5000 0 0
Po=1] 0 0 0 0500 0 0 (3.11)
0O 0 0 0050 0 0
0O 0 0 00010 0 0
O 0 0 000 0 10 0
0 0 0 0000 0 10

O erro associado ao estado inicial da posigao foi definido como 0.025 m, equivalente a Vi,
que representa a discretizacao considerada durante o processo de downsampling através da
abordagem da grelha de vozels. Para a velocidade, considerou-se 5 m/s pois nao é expectavel
num cenario de 4 m x 4 m que objetos tenham uma velocidade superior a essa constante.
Quanto ao erro associado com o vetor de estados da aceleracao, assumiu-se um valor de
10 m/s? para compensar o fato de se ter considerado a aceleragdo gravitica, no qual, em
objetos estaticos, a sua inicializagao estara incorreta.

Para finalizar, procedeu-se a um processo iterativo para inicializar a matriz de covariancia
do ruido da medicao R, através da analise dos vetores de estados previstos para objetos su-
postamente estaticos, como cadeiras e bancos, procurando estabilizar a sua velocidade para
valores relativamente baixos, um segundo apés a criacao do filtro, obtendo-se consequente-

mente,

R=0.125 x I (3.12)

3.8.3 Processo de Atualizacao do Filtro de Kalman

Cada CAKF associado a um objeto fisico presente na cena, pode encontrar-se em dois

estados:

» Ativo, caso no momento de captura atual exista uma observacao que esteja associada

a esse mesmo objeto;

o Perdido, caso nao se encontre nenhum objeto fisico que represente esse mesmo objeto,

nao existindo assim uma observacao para a processo de atualizacao do estado.
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O processo para a atualizacdo dos KFs encontra-se detalhado nos Apéndices F.1 e G.1.
Havendo entdo a necessidade de atualizar os KF's associados a cada objeto, os KFs que se
encontram no estado perdido serao atualizados antes dos que estao no estado ativo. Esta
preferéncia prende-se com a necessidade de tentar voltar a estabelecer a associacao entre um
objeto na cena com o KF que lhe estava associado, quando ocorrem fenémenos de junc¢ao
de clusters ou oclusoes. Caso esta ocorréncia nao seja duradoura, o KF relativo a esse
dado objeto tera a possibilidade de a ele se associar novamente, sendo atualizado com a
observacao da sua nova localizagdo; caso a interacao seja mais prolongada, e no final de um
numero predeterminado de capturas sucessivas, a tentativa de reassociacao sera infrutifera e

o KF sera removido. A procura desse objeto associado ao KF segue os dois critérios seguintes:

1. Verificacao da distancia euclidiana d entre a predigdo 7; obtida pelo KF e o centroide
da BB do cluster obtido no processo de segmentagao do momento atual t. Caso d < dy,
(onde dy, é um pardmetro de entrada a definir que representa a distdncia maxima de

procura considerada):

o Encontra-se possivelmente presente o objeto associado ao KF e é entao feita a

verificacao do segundo critério;

» (Caso contrario, nenhuma observacao esta disponivel dentro da regiao, logo a ob-

servacao é feita através da predicao retornada pelo KF.

2. Cada KF tem associado a si uma janela temporal w, de N amostras, na qual é ar-
mazenada a densidade de pontos ao longo do tempo. Sendo p. a densidade de pontos
do respetivo cluster em analise, o objeto fisico associado a esse cluster corresponde ao

do KF se, a condi¢ao 3.13 se confirmar:

ﬂw_5'aw§pcguw+5'aw (313)

onde [, € 0y, representam a média e o desvio padrao da janela temporal w.

Caso os dois critérios acima mencionados se confirmem, o KF que anteriormente perdeu o
seguimento ao seu respetivo objeto fisico é agora atualizado com a observacao obtida através
do centroide da BB do cluster em questao e o seu estado passard para ativo.

Ainda relativamente aos KFs que se encontram perdidos, caso nao seja encontrada uma
observagao valida durante N momentos de captura, procede-se a eliminagao do mesmo.

Relativamente aos KF's ativos, o fluxo de processamento segue uma metodologia idéntica:

1. Para cada KF ativo ¢:
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(a) Percorrer todos os clusters ainda nao associados aos seus respetivos KFs:

i. Caso, d < dy, e a condicao 3.13 se verifique, o KF ¢ é atualizado com a nova

observagao.

(b) Caso nenhum cluster cumpra ambos os requisitos, a observacao do KF i sera feita

a partir da sua predigao e o seu estado passara para perdido.
2. Para todo o cluster j que nao foi associado a nenhum KF:

(a) Criar um KF cuja observagao inicial é dada pela centroide da BB do cluster j.

Figura 3.7: Exemplo da presenga do processo de seguimento. A laranja encontra-se uma caixa
que foi arremessada contra o utilizador (representada a verde). No momento presente na segunda
imagem, verifica-se a interagdo entre a pessoa e a caixa, perdendo-se o seguimento da caixa (rep-
resentado através da BB a cinza, representativa do KF perdido e que se encontra a prever o seu
deslocamento). Apds um toque subtil na caixa, no ultimo momento de captura, houve a reassoci-
acao do cluster relativo a caixa ao KF que se encontrava perdido.

3.8.4 Sobre-segmentacao

Como referido na Secgdo 3.7, é inevitavel a ocorréncia de sobre-segmentacao em certos
casos tais como o contacto entre dois objetos distintos, a interacao de uma pessoa com
um objeto, etc. A integracao do moédulo de seguimento de objetos no sistema permite
detetar uma segmentagao incorreta de forma direta, i.e., com o conhecimento de cada objeto
a detecdo de uma sobre-segmentacao fard com que nao haja uma leitura possivel para o
processo de atualizacao do estado do objeto, como demonstrado na Figura 3.8.

Fazendo a verificacdo da presenca do nimero de KFs perdidos dentro do novo cluster
detetado é possivel verificar os respetivos objetos que se encontram em contacto. Para lidar

com estas situagoes ha dois tipos de histérico que foram tidos em conta:
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(a) Momento imediatamente anterior & ocorréncia do (b) Ocorrendo a sobre-segmentagio, ndo ha obser-

fenémeno de sobre-segmentagao. vagdo que corresponda & pessoa ou a mesa; assim,
a atualizacdo serd feita através da predicao do filtro
(representado através das BB a cinza).

Figura 3.8: Exemplo da presenca de sobre-segmentacgao.

o Para um KF associado a uma pessoa, sera sempre mantida a informacao acerca dos

vozels correspondentes ao momento de captura anterior ¢ — 1;

« Para um KF associado a um objeto estético (verificado através da comparagdo do mé-
dulo da estimagao do vetor de estados do KF, ||#||, com uma velocidade previamente
definida vy, representativa de um objeto estético), procede-se a reconstrugao desse
mesmo objeto através da unido dos wvozels ao longo dos varios momentos de captura

em que o objeto se mantenha estatico.

Posteriormente, para cada situagdo de sobre-segmentacao o seguinte processamento ¢ real-

izado:

1. Detegao dos objetos conhecidos k; (associados a um KF perdido) que se encontram em

situagao de sobre-segmentacao;

2. Procurar por objetos estaticos em k; e realizar a intersecao entre todos os voxels que
se encontram em situagao de sobre-segmentacao (v,,) e os modelos construidos desses

mesmos objetos e proceder a remocao dos vozels resultantes da intersecao em v,,;

3. Caso esteja presente uma sobre-segmentacao entre um objecto dinamico e um clus-
ter referente a um utilizador, sera feita a fusdo dos mesmos e mantida a informacao

referente apenas ao KF da pessoa;
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4. Caso duas ou mais pessoas se encontrem numa situagdo de sobre-segmentacao, é
necessaria uma segmentacao que traduza ja com um grau de exatidao suficiente as
respetivas pessoas para o processo de seguimento da cabega (detalhado posteriormente

na Sec¢ao 3.9). Deste modo, um processamento adicional é tido em conta:

(a) Para cada pessoa i que se encontra em situacao de sobre-segmentagao:

i. Intersetar todos os vozels restantes de v,, com os vozxels da pessoa ¢ no mo-
mento de captura anterior t — 1, M*. Para os vozels resultantes da intersecio,
proceder a etiquetagem dos mesmos com o identificador da pessoa i. Remover

de v,, os vozxels obtidos através da intersecao;

ii. Calcular a matriz de covariancia S; dos vozels do cluster M;.
(b) Para cada vozel j de v,,:

i. Calcular a distancia de Mahalanobis, d,;, relativamente a cada um dos clus-

ters M*:

dyi() = /(2 — )" 57 (& — ) (3.14)

onde p representa a média aritmética dos vozels do cluster M; e x o vozel j.

ii. Etiquetar o vozel j com o identificador do cluster referente a menor distancia

dpr.
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3.9 Mobdulo de Seguimento da Cabeca

O moédulo de seguimento da cabeca apresenta um papel muito importante neste sistema
pois, no contexto pratico deste trabalho, enquanto a localizacao da cabeca no mundo sera
extraida deste processo, a sua orientagao ira ser obtida através do acelerémetro presente nos
6culos VR a serem utilizados, criando assim uma perspetiva correta do mundo do ponto de
vista do utilizador.

Para o médulo de seguimento de objetos, a observacao é feita usando o centroide da BB;
contudo, para o seguimento da cabeca, o centro de massa dos voxels do cluster associado a
pessoa tera uma melhor correlagdo com o movimento da cabeca. Contudo, estamos perante
uma correlacao positiva fraca, i.e., uma translagao de (z,y, z) no centro de massa nao indica
uma translagao de igual valor para a cabeca, formando assim um sistema altamente nao-
linear. Assim, tendo em vista a inviabilidade da aplicagao de outro KF para o seguimento da
cabega, foi implementado um PF pela sua flexibilidade (dado permitir lidar com tais sistemas
através da discretizagdo do problema em diversas particulas). Cada uma destas particulas
define um possivel estado do modelo e através da aglomeracao de um ntmero suficiente de
particulas é possivel obter uma predicao eficaz do estado do sistema (com a desvantagem de

ser significativamente mais pesado computacionalmente).

3.9.1 Filtro de Particulas

O moédulo desenvolvido para o seguimento da cabeca recorrendo a um PF é apresentado

na Figura 3.9.

Moddulo de Seguimento da Cabeca
Filtro de Particulas
______ _| Criacéo do Filtro Amostragem das Atualizagéo do _| Estimagdo do Th _
"|  de Particulas Particulas Proximo Estado - Estado "
T Xt7 Wt
Previsdodo | _ Reamostragem
Proximo Estado das Particulas
m—
Ruido
Gaussiano

/% o
T

Zt

Figura 3.9: Mddulo desenvolvido para o seguimento de cabeca, através da aplicagdo de um PF.
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Amostragem de Particulas

A amostragem inicial do conjunto de particulas tem em con-
sideracao que, na fase de inicializacdo do PF, a pessoa se encon-
tra de cabeca erguida. Caso nao fosse feita esta consideracgao, a
amostragem seria realizada de forma aleatéria dentro da respetiva
BB da pessoa, o que exigiria um maior nimero de particulas para
cobrir todo esse volume de forma densa, levando a uma maior carga
computacional e a possibilidade de gerar falsos positivos. Com esta
consideracao, a area onde serd amostrada aleatoriamente o con-
junto de particulas, Xj, é entao limitada pela BB e por uma altura,
2 € [hmaz — P2y hmaz), sendo hyg, a altura da BB e h, uma con-
stante que representa a altura da cabeca (> 0.30 m, pela anélise
feita dos diversos conjuntos de dados extraidos e do estudo real-
izado em [60]). Todas as particulas sdo inicializadas com o mesmo
peso, w([)m] = ]\14, onde M representa o numeros de particulas do
conjunto de particulas X.

Atualizacao do Préximo Estado

0.8

0.6

0.4

0.2

0655 45 16 14 12

Y(m) X(m)
Figura 3.10:
Amostragem inicial

das particulas (cada
ponto preto na regiao
h. representa uma unica
particula).

Para a atualizacao dos pesos W; é feita uma andlise se-

lshoulder

Ihead da particula m:

vermelho na Figura 3.11).

quencial em torno de cada particula individual. Essa analise

¢ dividida essencialmente em 2 regioes centradas no estado

(] e um cubo Bjeeq de dimensoes ljeqq, que teoricamente

procura analisar a presenca da cabega (apresentado a

o uma regiao Bgpouwder, que contorna o cubo Bje.q de

Figura 3.11: Apresentagio gra-
fica das regides Bpead € Bshoulder-

espessura lspouider — lhead, ONde se analisa a presenca

dos ombros (apresentado em cinza na Figura 3.11).

Para a discretizagao atual da grelha de voxels, os valores

usados para lneaq € Lshoutder foram 0.35 m e 0.41 m, respetivamente, tendo em conta o valor

empirico seleccionado para a altura da cabeca, como previamente mencionado.
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Cada componente da analise da informacao presente em cada uma das regides atua como
uma contribuicdo para a atualizacdao dos pesos W;. Sera detalhado de seguida o processo
para obtencao dos mesmos, inspirado nas fungoes de transferéncia presentes na légica difusa:

Para o cubo Bjead :

1. Verificacao da densidade de pontos

A primeira andlise corresponde a verificacdo da densidade de pontos presente em
Bhead, usando para tal uma funcao sigmoéide dada pela Equagao 3.15) para o cédlculo
do peso, f,i]ad. Aqui, f,[lﬂad ¢ relativo a densidade de pontos que representa a presenga

da cabega:

1

flgle]ad(x? a, C) =

onde x, representa o nimero de pontos presentes na regiao Bjeq.q da respetiva particula

2 e (a, c) sao parametros de entrada a definir.

Através da analise dos pontos pertencentes a cabeca ao longo de diversos conjuntos
de dados, considerando a obstrucao do FoV de duas camaras, verificou-se uma densi-
dade de pontos na regidao da cabeca de aproximadamente 450 pontos. Assim, foram

atribuidos aos parametros de entrada da fungao a e c os valores .1 e 400, respetivamente

(Figura 3.12).

0.8 -

0.6 -

[1]
head

f,

0.2

0 100 200 300 400 500 600
Number of Particles

Figura 3.12: Funcado sigmoéide dada pela Equacao 3.15, com a = 0.1 e ¢ = 400.
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2. Presenca de pontos em torno de xL’”}

]

Neste passo é feita uma analise da presenca de pontos em torno de xL’” . Para tal, é

criado um histograma em coordenadas polares através da separacao dos angulos criados

[m]

entre todos os pontos presentes na regiao Bpeqaq € T; , em N regides radiais igualmente

espacadas, para as perspetivas XZ e YZ.

»e 3 ¢
MRl 90
[ e
e Lt 120 60
e ® 2 Son 30
R X
0 0%, & Qoo 150
; 0:.-"
9
£ Po ash o
N 1.55¢

1.7
1.65

30
1.6

180
15 :.- ...’° .

1451 4%, S %

i S 210 330

1.4

04 045 05 0.55 240 300
X(m) 270

(a) Grelha de pontos. (b) Histograma em coordenadas polares, com N =
36.

Figura 3.13: Exemplo do histograma polar obtido para uma dada grelha de pontos presente na

regido Bpeqq da particula :c,[fm]

Sendo ng, e n,, os nimeros de bins ocupados dos histogramas polares para as per-
spetivas XZ e Y Z, respetivamente, e tendo em conta que um ponto representativo
do centro da cabega se encontra naturalmente rodeado de pontos, o peso deste passo,

,[i]ad, é retornado novamente através da aplicacdo da Equacao 3.15, com a = 0.1 e

¢ = 270, onde se teve em conta uma possivel obstrucao de uma das faces da cara.

0.8 i

0.6 - .

head

(2]

0.4 .

f

0.2 *

0 50 100 150 200 250 300 350
X

Figura 3.14: Funcao sigmoéide dada pela Equacao 3.15, com a = 0.1, ¢ = 270 e = min(ng,, ny.) -
N

360
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Para a regiao Bspouder :

1. Perfil existente entre a cabeca e os ombros

Processada a regiao relativa a cabeca, sera analisada a presenca dos ombros na regiao
Bihowder- A chave para a detecdo da cabecga advém, para esta implementacio, da re-
lacdo existente entre a posi¢ao do centro da cabega e os ombros (Figura 3.16a), que cria
aproximadamente um angulo de 100° entre si. Salienta-se o facto desta relagao ter sido
determinada através da verificagdo da mesma ao longo de varios testes experimentais
realizados com varias pessoas. De forma a detetar este perfil, é determinado novamente
um histograma polar, centrado na particula a:,[tm] face aos pontos pertencentes a regiao
Bihouder, oObtendo posteriormente o ntimero de bins consecutivamente ocupados para
a perspetiva XZ, n,, e para a perspetiva YZ, n,.. Consecutivamente, o peso para

cada perspetiva é retornado através de uma curva gaussiana (Figura 3.15) dada pela

Equacao 3.16,
—(z—¢)?

f(z,0,c)=e 207 (3.16)

onde o = 30 e ¢ = 100. O pardmetro ¢ define a relagdo supremencionada entre o centro
da cabeca e os ombros e ¢ define o angulo através da qual a regiao ¢ £+ o representa

um peso igual ou superior a 0.67.

o
©
T
Il

o
=
T
Il

)"[IXZ]
J shoulder
N
~
T
Il

o
S
T
L

o
T

o
o
o

100 150 200 250 300 350

Figura 3.15: Curva gaussiana dada pela Equagao (3.16), com 0 =30 e ¢ =100 e © = ny, - 360°
para a perspetiva XZ.

1]
houlder>

: 1xz] [lyz] : (1] _ [1xz] lyz]
duas perspetlvas, fshoulder € Jshoulders 1-€+ fshoulder = maxr fshoulder’ shoulder | -

O peso final para a presente analise, fs[ é atribuido pelo maior peso obtido nas
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(a) Grelha de pontos presente em ambas as regides; em (b) Histograma polar obtido para os pontos em
destaque, encontram-se os pontos presentes na regiao  Bspouider-
Bshoulder-

Figura 3.16: Andlise dos pontos presentes na regiao Bgpouider, através da construcdo de um

histograma polar, para uma dada particula :Cl[tm}

Obtidas as 3 contribui¢oes acima detalhadas, serao agregados todos os pesos obtidos. A

]

atribuicao do peso wgm] de cada particula xgm é realizada por uma funcao aplicada extensi-

vamente no dominio da légica difusa, dada pela Equagao 3.17,

0 , xz<a
N2
(=0) o esesty
[m] —a
wy (x,a,b) = TN 2 (3.17)
Y il L Y
b—a 2
1 , T >b

Através de um processo iterativo foi procurado verificar o comportamento do PF em
situacoes propensas a presenca de falsos positivos. Através deste estudo, verificou-se que uma
particula apenas deve contribuir para a estimacao do estado se a soma das trés contribuigoes
acima calculadas for superior a 2.5. Desta forma, foram atribuidos aos parametros a e b, os

valores 2.5 e 3, respetivamente.
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Figura 3.17: Curva dada pela Equacao (3.17), coma =2.5,b=3 ez = f[}l]oulder +32, f,[jiad.

S

Estimacao do Estado

O conjunto de todas as particulas X; é usado para a estimacao do estado £} no instante
de tempo t através do cdlculo da média ponderada entre os estados das particulas X; e os

respetivos pesos normalizados W,
M
= al™ . wl™ (3.18)
onde M representa o nimero de particulas do conjunto A;.

Reamostragem das Particulas

O processo de reamostragem procura providenciar areas de confianca para a predigdo
através da reducao da varidncia do estimador. Controlar essa variacao, ou erro, do PF é
essencial para qualquer implementagao pratica. A estratégia usada é conhecida por Low Vari-
ance Sampling [61], onde a selegdo envolve um processo sequencial estocastico. O algoritmo
calcula apenas um niimero aleatério, r € [0; M ~1[, onde M é um ntimero de amostras a serem
escolhidas, selecionando amostras de acordo com este nimero, mas ainda com uma proba-
bilidade proporcional ao peso da amostra. Este processo é ilustrado na Figura 3.18, onde
a particula referente a r é selecionada tal como as restantes particulas obtidas pela adi¢ao
repetitiva da constante M~ a r, i.e, as particulas correspondentes a u =1+ (m —1)- M1,

ondem=1,..., M.
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Figura 3.18: Principio do procedimento de reamostragem pelo método Low Variance Sampling
[61].

As vantagens desta abordagem sdo as seguintes:

« eficiéncia computacional, apresentando uma complexidade de O(M): o tempo com-
putacional é essencial ao usar um PF e uma implementacao eficiente do processo de

reamostragem tem uma grande importancia numa implementagao pratica.

« 0 método cobre o espago de amostragem de uma forma mais sistematica comparativa-

mente a Independent Random Samplers (Stratified, Variable Probability) [62].

» se todas as amostras tiverem os mesmos fatores importancia, o conjunto de amostras

resultante X, equivale a X}, significando que nenhuma amostra é perdida.

Predicao

Sendo C} o centro de massa do conjunto de vozels do cluster associado a pessoa no momento
de captura atual, a medicao z; usada para o procedimento da predicao é dada por (Cy — Cy_1).

A predicao para cada particula individual é entdao dada pela Equacao 3.19,
2™ = M [zt +N(u,02>] V. mell,.., M| (3.19)

A medi¢ao z; tem a si associada um ruido gaussiano dado pela distribuicdo normal
N (p,0%), p=0e0c?=0.05+k,||2||. Um ruido constante de variancia 0.05 m (valor deter-
minado empiricamente) é considerado e k,, representa uma constante de proporcionalidade
relativa ao modulo da medicao. Através de uma nova analise iterativa do comportamento

do filtro, &, foi definido como 0.5.
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4 Avaliacao Experimental dos

Métodos Propostos

O presente Capitulo ¢é dedicado a avaliacao do método proposto. Para avaliar o funciona-
mento do sistema, foi desenvolvido um banco de testes em que cada modulo do pipeline é
avaliado, sendo apresentados os resultados referentes a cada um destes testes modulares.

Os testes foram realizados utilizando MATLAB® R2018a instalado num computador com
16 GB de RAM de 3200 MHz, Intel Core i7-8700k 3.7 Ghz no Windows 10 de 64 bits. E
importante ter em conta que se trata de uma programacao em MATLAB® , e que apesar de se
recorrer a vetorizacao! ao longo do projeto, uma conversao do cédigo para uma plataforma em
C++ poderia trazer uma melhoria no desempenho entre 1,000% a 100,000% [63] tornando-o

apto para uma aplicagao em tempo real.

4.1 Calibracao da camara

Os parametros intrinsecos estimados durante o processo de calibracao para o sensor IR de

uma das camaras Kinect presentes no sistema sao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Pardmetros intrinsecos obtidos através do procedimento de calibragdo, com os re-
spetivos desvios padroes.

Valor (pixeis) Desvio padrao
Comprimento focal x 361.6891 0.2083
Comprimento focal y 361.1894 0.2014
Ponto principal x 257.2890 0.1373
Ponto principal y 208.5984 0.1689
K, 0.1084 0.0013
8
2 K> —0.3179 0.0042
58 ©
59 K3 0.1395 0.0048
g9
(2]
a3 % Py 74369 x 1077 1.2478 x 107!
g Py 0.0016 8.1979 x 107°
|_

IProcesso de reestruturacio de cédigo & base de ciclos e orientado a escalares de modo a beneficiar do
melhor desempenho do MATLAB® em operagoes matriciais e vetoriais.

41



Os resultados apresentados na Tabela 4.1 sao os esperados, e comparaveis aos demon-
strados em [11, 64].

Para testar a qualidade da calibracao, foram realizadas varias capturas para avaliar o
método proposto. O primeiro conjunto de dados extraido foi utilizado para avaliar a quali-
dade da calibragao em termos dos parametros extrinsecos.

Através da andlise da Figura 4.1 é possivel verificar que o processo suplementar da apli-
cagdo do método ICP nao resultou numa melhoria no processo de calibracao; apesar de
haver uma diminuicdo da diferenga entre a reprojeccao dos pontos do xadrez da imagem
e os pontos reais do xadrez no mundo. O mapeamento para o SCM de um cendrio cujos
dados de interesse nao se encontram no centro do FoV dos sensores é gravemente afetado por
este processo suplementar, como pode ser verificavel na Figura 4.1b. Este desalinhamento
deve-se as incertezas inerentes ao mapa de profundidade retornado pelos sensores que, para
além do erro associado a medida de profundidade, as mesmas apresentam um maior desvio
padrao (e consequentemente, uma menor precisao) nos cantos dessas imagens (cujo efeito

pode ser visto na Figura 3.2b).

05 - [

05 e 1
1 0.5

X(m) : 27 05 Y(m) xm 2 05 Y(m)
(a) Sem a aplica¢do do método ICP. (b) Com a aplicacao do método ICP.

Figura 4.1: Mapeamento do mapa de profundidade para o SCM.

A Figura 4.2b apresenta a projecao da localizacdo das camaras resultante do processo
de calibragao. Olhando para o mapeamento da posicdo das camaras, é possivel verificar que
as mesmas se encontram localizadas como esperado pois, tendo em conta que a disposi¢ao
espacial real dos sensores imposta pelos requisitos do projeto HTPDIR tem o intuito de criar
um cenario quadrangular de 4 m x 4 m, a calibragdo dos parametros extrinsecos retornou
uma configuragao muito préxima a real, apresentando uma area aproximada de 4 m x 3.936 m

como demonstrado na Figura 4.2b.
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(a) Representacido 3D da localizagdo das cé- (b) Andlise das distancias entre cAmaras.

maras.

Figura 4.2: Projecdo da localizacdo das camaras para o SCM.

4.2 Pré-processamento e filtragem

De forma a avaliar o desempenho do sistema proposto, foram capturados varios conjuntos

de dados:

A 2 Cenério composto por uma cadeira e uma mesa. Um utilizador entra no cenério,

move-se e acaba por sair do mesmo;

B 3 Dois utilizadores entram no cendrio, cumprimentado-se trés vezes, voltando a sair do

mesmo;

C 4 Dois utilizadores encontram-se inicialmente no cendrio, sendo que um deles tem em

sua posse uma caixa. Ao longo da captura, estes arremessam repetitivamente a caixa

entre si;

D 5 Uma parede de 0.8 m de altura em forma de L encontra-se presente no meio do

cenario. Posteriormente, duas caixas de dimensoes diferentes sao lancadas contra essa

parede;

E ¢ Um utilizador encontra-se presente no cenario no qual se vai deslocando repentina-

mente de um lado para o outro, bem como adoptando posi¢oes horizontais (p. ex.

flexdo de bragos) ;

’https://goo.gl/TTpssk
3https://goo.gl/hncP5G
‘https://goo.gl/4Kks9k
Shttps://goo.gl/aZffaV
Shttps://goo.gl/RbVIS1
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F 7 Dois utilizadores entram num cenario vazio e deslocam-se no mesmo aleatoriamente

sem qualquer interacao entre eles;

G ® Um utilizador encontra-se presente no centro do cendrio, sem qualquer objeto presente
)
no mesmo. Este realiza movimentacoes suaves do tronco e da cabega sem alterar a sua

posicao no espaco.

Foi efetuada uma avaliacdo qualitativa, tanto do resultado da aplicacdo de um filtro de
mediana no SCI, como da remocao do pontos relativos ao plano de fundo do cenério. Em
primeiro lugar, foram projetados os mapas de profundidade das 4 camaras para o mundo de
um cenério vazio (como é demonstrado anteriormente no Secgao 3.5), extraindo os primeiros
0.3 m de altura, afim de evitar as leituras referentes ao chao. Posteriormente, foi testado
também o comportamento deste médulo para um dado momento de captura do conjunto de

dados A.

25— 25—

0.5 — //2 05— //12
T T T T T T T T T 4 T T T T T T T T o

1.5 2 25 2 Y(m) -15 -1 -0.5 0 0.5 X(:n) 15 2 25 -2 Y(m)

(a) Sem a aplicacdo do filtro de mediana. (b) Com a aplicagdo do filtro de mediana.

-25 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.

15 2 25 32 Y(m) 25 2 15 4 0.5 0 0.

5 1 5 1
X(m) X(m)

(c) Sem a aplicagdo do filtro de mediana. (d) Com a aplicagao do filtro de mediana.

Figura 4.3: Exemplo comparativo da aplicacio do filtro de mediana no SCI. 4.3a e 4.3b referem-se
ao cendrio vazio; 4.3c e 4.3d a um momento de captura extraido do conjunto de dados A.

Os resultados deste teste sio apresentados na Figura 4.3. E possivel verificar uma

diminuicao abrupta do ruido existente préximo das camaras com a aplicacao do filtro de

"https://goo.gl/VcMAgs
8https://goo.gl/GBnb3Q
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mediana. Este demonstra também ser eficaz na remocdo dos flying pizels® referidos por
Sarbolandi et al. [65] que ocorrem especialmente nas bordas dos objetos.

Foi testado ainda a influéncia da filtragem num conjunto de dados com 1000 momentos
de captura referentes a um cenario vazio, e foi verificado que eram mantidos 497.83 + 86.15
pontos de ruido sem a aplicacao do filtro, tendo este niimero sido reduzido para 23.80+19.08
com a aplicacao do filtro, tendo-se alcancado uma reducao média de 95.22% do ruido.

Relativamente a remoc¢ao do plano de fundo, esta depende de uma constante de propor-
cionalidade k,, relativa ao desvio padrao estudado do modelo. Assim, foi feito o estudo da

regra empirical® através da variacdo da constante k,.

T 1 1
52 25 32 ym) 25 2 45 4 05 0

2 z =
0 T
15 2 25 32 ym) 25 2 45 4 05 0

05 1 05 1 05 1
X(m) X(m) X(m)

(a) o =3. (b) o =5. (c)o=T.

Figura 4.4: Andlise da regra empirica para a distribuicdo normal obtida para o plano de fundo.

A Figura 4.4 mostra o resultado desta avaliagao. Olhando para a Figura 4.4a verifica-se
que apesar de teoricamente k, = 3 levar a uma remocao de 99.73% dos pontos referentes
ao plano de fundo, ainda ¢é evidente a presenca de muitos pontos que fazem parte do plano
do chado. Assim, definindo k, = 7, constata-se pela Figura 4.4c uma remocdo mais eficaz
dos pontos relativos ao chao, mantendo-se ainda presentes alguns pontos fora da area quad-
rangular criada pelas 4 cAmaras que serdo filtrados na passagem para a grelha de vozels. B
importante também salientar que o aumento de k, podera levar a uma eliminacao de pontos
nao pertences ao chao mas que se encontram proximos a este. A grelha de vozels resultante

DA remocao de pontos do plano do chao apresentada na Figura 4.5b é apresentada na Figura

4.5c¢.

4.3 Segmentacao

Para avaliar a qualidade do processo de segmentacao, foram selecionados quatro dos con-

juntos de dados de teste acima descritos (A, B, C e D). Os resultados qualitativos obtidos

9Pixeis resultantes de um sinal sobreposto causado pela reflexdo da luz em diferentes profundidades

levando a valores de distancia incorretos.
10 Abreviacdo usada para lembrar a percentagem de valores que se encontram dentro de uma faixa em
torno da média em uma distribui¢do normal com um desvio padrao especifico.
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(a) Mapeamento do mapa de
profundidade sem qualquer pré-
processamento realizado.

=, Y(m)

X(m) 25

(b) Mapeamento do mapa de
profundidade com a remocao do
plano de fundo e a aplicagdo do

(c) Construgao da grelha de voz-
els para a PCD em (b).

filtro de mediana.

Figura 4.5: Resultados obtidos pelo sistema em diferentes etapas do processo.

para cada conjunto de dados podem ser observados na Figura 4.6, onde cada linha repre-
senta um conjunto de dados de A a D e cada coluna um momento de captura distinto. O
pardmetro € foi definido como demonstrado no método proposto, i.e., € = /2- V2, onde
Vs = 0.025 m. Relativamente ao parametro minPts este, foi definido como 70 através de um
processo iterativo que procurou remover todo o cluster associado a ruido mantendo contudo,
a informacao relativa a objetos pequenos.

O resultado da segmentagao para o conjunto de dados A apresentado na primeira linha da
Figura 4.6, demonstra corretamente os dois objetos e o utilizador. A auséncia dos suportes
tanto da mesa como da cadeira é um resultado normal neste tipo de sistemas devido a estes
serem normalmente metdlicos com uma elevada taxa de reflexdo, bem como pela prépria
espessura fina dos suportes, acabando por nao haver muitas leituras validas nestas zonas. Na
Figura 4.6¢, onde sao identificados corretamente tanto a pessoa como a mesa, ¢ o resultado do
processo suplementar da sobre-segmentacao através do algoritmo RBNN. Esta identificacao
apenas ¢ possivel neste sistema dado ter havido a identificacao prévia do estado do movimento
do objeto a azul (ou, nesta caso, da falta dele, dado ter sido identificado como estético).

Para o conjunto de dados B, a identificacao correta das duas pessoas na Figura 4.6f é re-
sultado do processo suplementar para o tratamento de dados presente na sobre-segmentagao.
Contudo, caso o primeiro momento de captura correspondesse a Figura 4.6f, o sistema nao
estaria apto para retornar uma segmentacao correta e o resultado seria apenas um unico
cluster.

Relativamente as Figuras 4.6g, 4.6h, os algoritmos adotados para o processo de segmen-
tagdo identificam facilmente os 3 clusters uma vez que nao ha interagao entre eles devido
a sua natureza radial. Contudo, na Figura 4.6i, a correta segmentacdo durante a interacao

com a caixa requereria um processamento mais complexo e desafiante para um sistema em
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Figura 4.6: Resultados obtidos pelo médulo de segmentacao para diversos conjuntos de dados.

tempo real.

No conjunto de dados D, uma vez que existe conhecimento prévio acerca da parede
estatica presente no cenario, qualquer interacao resultarda numa correta segmentacao pela
extracdo da mesma através do seu modelo construido ao longo do tempo.

Devido a limitagoes de tempo e a impraticabilidade de construir manualmente uma grelha

de referéncia, nao foi possivel analisar quantitativamente o método proposto.
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4.4 Seguimento da Cabeca

Como explanado anteriormente, o modulo de detecao de seguimento da cabecga recorre
a um PF. Como tal, a utilizacdo de um modelo com um nimero de particulas demasiado
elevado pode ser computacionalmente muito pesado e, consequentemente, inviavel para um
sistema em tempo real. Desta forma, pretendeu-se estudar a contribuicdo do incremento
de numero de particulas bem como comprovar a hipdétese de que com menos particulas
(oferecendo um ganho linear em termos computacionais) o desempenho do sistema nao é
significativamente comprometido.

Para tal, considerou-se como referéncia um filtro com 10,000 particulas (valor bastante
dispendioso computacionalmente) sabendo que este valor ird permitir representar de forma
bastante densa qualquer area resultante da distribuigdo gaussiana associada a incerteza de
medicao no processo de predi¢ao. Foi entao estudado o desvio absoluto médio e os respetivos
desvios padroes da posigao retornada para varios valores do niimero de particulas (25; 50; 100;
250; ... ; 7,500) relativamente a referéncia imposta para dois conjuntos de dados distintos:
G, pouco desafiante para a detecao e seguimento da cabega, representado nas Figuras 4.7a e
4.7b; e E, desafiante devido aos movimentos bruscos realizados ao longo deste, representado
nas Figuras 4.7c e 4.7d.

Através da analise das Figuras 4.7a e 4.7b constata-se uma melhoria de 0.0117 m ao
passar de 100 particulas para 7,500 particulas, tendo como consequéncia um aumento médio
no tempo computacional de 28.1 s por momento de captura. Este valor é sinénimo de um
aumento de tempo computacional préximo de 7,025%, o que vai de encontro ao o valor
tedrico expectavel (7,500%, resultante da complexidade temporal do algoritmo ser O(n),
onde n representa o nimero de particulas).

Nas Figuras 4.7c e 4.7d verifica-se que o seguimento da cabeca nao foi realizado com
sucesso para o conjunto de dados E através do uso de 25 e 75 particulas. Este comportamento
é expectavel para um numero baixo de particulas visto tratar-se de um cenario desafiante
para o PF: os movimentos bruscos ao longo do tempo traduzem-se num erro gaussiano
aplicado a observacgao substancialmente elevado. Como tal, um ntmero baixo de particulas
é incapaz de preencher satisfatoriamente o presente volume de incerteza.

Desta forma, tendo em conta os motivos supramencionados, um PF constituido por 100
particulas é uma escolha eficiente, nao comprometendo significativamente o desempenho do
sistema.

Consecutivamente, o modulo foi configurado de modo a utilizar 100 particulas e foi nova-
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Figura 4.7: Representacao grafica do desvio absoluto médio e desvios padrdes para diferentes
valores do nimero de particulas: a azul, representa-se o desvio absoluto médio e desvios padroes da
posicao da cabeca retornada pelo filtro de particulas para distintos niimeros de particulas tomando
como referéncia a posicao para 10,000 particulas; a vermelho, sdo também apresentados os re-
spetivos tempos de processamento por captura ao longo dos conjuntos de dados E e G.

mente aplicado a alguns dos conjuntos de dados anteriormente descritos (A, B, E, F, G). Os
resultados qualitativos obtidos para diferentes momentos de captura nos respetivos conjuntos
de dados podem ser observados na Figura 4.8.

De uma forma geral, através da analise da Figura 4.8, verifica-se que o sistema demonstra
um comportamento satisfatério para uma variedade de casos, incluindo algumas situacoes
extremas como as apresentadas nas Figuras 4.8c, 4.8g e 4.8i. As Figuras 4.8a e 4.8e repre-
sentam as capturas onde o PF foi inicializado. Apesar de na Figura 4.8a a estimativa estar
correta, na Figura 4.8e é evidente, em ambas as pessoas, uma discrepancia entre a posi¢ao
estimada e a real. Este comportamento é expectavel na amostragem inicial das particulas
pois o volume definido neste processo ¢é relativamente grande, como demonstrado na Figura

3.10, resultando numa estimagcao inicial menos precisa.
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Figura 4.8: Resultados obtidos pelo médulo de seguimento de cabegas do sistema para diversos
conjuntos de dados. A posigdo da cabega é representada por um cubo de lado 0.35 m centrado na
respetiva posicao.

Para além desta avaliacdo qualitativa, foi pensada também uma avaliagdo quantitativa
para o sistema proposto, tendo sido integrado um sistema inercial que efetuava a aquisicao
sensorial de um dispositivo mével junto a cabeca cuja comunicacao foi feita recorrendo ao
software disponibilizado pelo MATLAB [66]. No entanto, os resultados obtidos por parte
do sensor nao foram satisfatorios, i.e., as medigoes retornadas pelo acelerémetro do dispos-
itivo mével tinham uma incerteza demasiado elevado para uma construgdo precisa de uma
referéncia no SCM.

Para tentar obter um método que, apesar de ser novamente qualitativo, de melhor modo
avalie o desempenho deste modulo, foi feita uma avaliacao relativa a duas referéncias: a

primeira corresponde a uma linha reta delimitada por uma regiao de 39 c¢m de largura
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fisicamente imposta (por duas cordas colocadas paralelamente); a segunda corresponde a

dois percursos com o formato de um quadrado (de lados 2.5 m e 2.3 m, respetivamente).
Na Figura 4.9 encontram-se representados os percursos realizados por 3 sujeitos, sendo

que os respetivos desvios absolutos médios e desvios padroes associados a cada percurso de

cada sujeito se encontram sumariados na Tabela 4.2.

(a) Sujeito 1. (b) Sujeito 2. (c) Sujeito 3.

Figura 4.9: Percurso efetuado por trés sujeitos tendo em conta a referéncia em linha reta.

Tabela 4.2: Desvios absolutos médios e respetivos desvios padroes para a posicao da cabeca ao
longo de cada percurso linear, e para cada um dos sujeitos.

Sujeito 1 Sujeito 2
Percurso 1 2 3 4 T 1 2 3 4 T
DAM (m) 0.0294 0.0424 0.0273 0.0235 0.0302 0.0189 0.0328 0.0218 0.0208 0.0236
DP (m) 0.0217 0.0210 0.0173 0.0219 0.0213 0.0138 0.0197 0.0129 0.0140 0.0162
Sujeito 3
Percurso 1 2 3 4 T Geral
DAM (m) 0.0262 0.0288 0.0244 0.0223 0.0256 0.0265
DP (m) 0.0169 0.0150 0.0164 0.0162 0.0213 0.0184

Tendo em conta a referéncia imposta e todos os percursos realizados foi obtido um desvio
absoluto médio de 0.0265 m. Este valor é relativamente baixo sabendo que nao se tem em
conta o movimento natural do tronco e, consequentemente, da cabega aquando da deslocagao
da pessoa (cujo comportamento é bastante visivel na Figura 4.9¢ através do comportamento
ondulatério da curva correspondente ao deslocamento da cabega, com uma amplitude max-
ima no eixo X de 0.088 m).

Posteriormente, para as referéncias em formato de quadrado apresentadas na Figura 4.10,
os resultados mantiveram-se satisfatorios. Apesar de este apresentar um desvio absoluto

médio de 0.042 m, tem de ser tido em conta que o percurso foi efetuado seguindo um
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alinhamento assinalado recorrendo apenas a quatro marcadores colocados no chao sinalizando

os cantos do quadrado, o que pode levar naturalmente a algumas discrepancias entre a

referéncia considerada e a posicao real da cabeca no mundo.
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Figura 4.10: Percurso efetuado por um sujeito tendo em conta a referéncia em formato de um

quadrado.

Tabela 4.3: Desvios absolutos médios e respetivos desvios padroes para a posicao da cabeca ao
longo de cada percurso em forma de quadrado.

Quadrado 2.5 m x 2.5 m

Quadrado 2.3 m x 2.3 m

Percurso 1 2 3 T 1 2 3 T Geral
DAM (m) 0.0504 0.0301 0.0297 0.0368 0.0402 0.0624 0.0416 0.0480 0.0420
DP (m) 0.0378 0.0244 0.0242 0.0310 0.0322 0.0367 0.0348 0.0360 0.0341

Tendo em consideracao a existéncia dos conjuntos de dados deliberadamente exigentes

para o funcionamento do médulo de seguimento da cabega, pode concluir-se que este médulo

apresenta um funcionamento bastante satisfatorio, quer a nivel das estimativas do posiciona-

mento calculadas quer a nivel do tempo de processamento.
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5 Conclusao

Com os recentes desenvolvimentos no dominio da realidade imersiva, torna-se claro o seu
potencial e vasto campo de aplicagdo. O aumento da capacidade computacional nos iltimos
tempos, aliado a evolugdo das capacidades/caracteristicas dos seus mais variados compo-
nentes como ecras (quer pelo aumento da resolugdo, como pela taxa de atualizagdo, entre
outros. .. ), sistemas embebidos e sensores, foram fatores cruciais a inovagdo no campo da
realidade virtual, sendo possivel verificar que esta area terd um grande impacto no futuro
[67]. Uma das limitagoes dos sistemas comerciais encontra-se na forma como o movimento
dos utilizadores no mundo real é efetuado e monitorizado. Tipicamente esse movimento é
determinado através de um ou varios controladores manuseados pelo utilizador, tornando-se
numa experiéncia menos imersiva que pode inclusivamente resultar numa experiéncia nause-
ante para algumas pessoas. Desta forma, o objetivo da presente tese foi o desenvolvimento de
um sistema capaz de segmentar e seguir objetos, bem como efetuar o seguimento da cabeca
de todos os utilizadores presentes no ambiente fisico que ira ser mapeado no ambiente virtual.

Da abordagem proposta resultam trés:

» Representacao tridimensional da fusdo da informacao relevante capturada pelos quatro

sensores RGB-D, recorrendo a uma abordagem baseada em grelhas tridimensionais;

e Segmentacao da informacgao previamente obtida no dominio 3D para a detecao de to-
dos os objetos na cena, através da aplicacao do algoritmo DBSCAN. Posteriormente,
e como resposta ao desempenho insatisfatério desta abordagem (devido ao fato da
pesquisa consecutiva dos NN para cada ponto na grelha ser inviavel computacional-
mente para um sistema que funcione em tempo-real e que tenha um baixo custo), novas
alternativas foram investigadas. Desta forma, um método alternativo de segmentacao,
RBNN;, foi implementado. Este torna-se, como pretendido, mais eficiente através das
associacoes dos NN a pontos ja associados a clusters, sem que estes tenham que voltar

a fazer uma nova pesquisa.
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o Aplicacao de filtros de Kalman para o seguimento de todos os objetos presentes no
cenario, aplicado na centroide da BB associada a cada objeto. Posteriormente, face
a inviabilidade da aplicacao de um filtro de Kalman para o seguimento da cabeca do
utilizador (devido a baixa correlagio existente entre as translagoes quer do centro de
massa dos voxels associados & pessoa quer do centroide da respetiva BB e o movimento
real da cabega), foi proposto um filtro de particulas dada a sua maior flexibilidade para

sistemas altamente nao-lineares.

Para testar o trabalho desenvolvido, foram realizados uma série de ensaios experimentais
através da captura prévia de conjuntos de dados deliberadamente exigentes. A andlise dos

resultados obtidos utilizando o método proposto demonstra a sua viabilidade e eficiéncia.
5.1 Trabalho Futuro

O método proposto, no seu estado atual, é capaz de alcancar resultados satisfatérios
cumprindo todos os objetivos delineados. Contudo, trata-se de uma fase inicial de prototi-
pagem do processo em MATLAB®. Face & necessidade de este se inserir num sistema de
tempo real, a sua implementagdo numa linguagem mais eficiente do ponto de vista do tempo
de execucgao, que apresente funcionalidades como p.ex. processamento paralelo, é fulcral.

Para além disso, o método apresentado nao esta apto a retornar uma segmentagao cor-
reta aquando da interagao do utilizador com um objeto dinamico. Este tipo de situagoes
oferecem ainda um desafio significativo neste tipo de sistemas (especialmente considerando
o requisito do funcionamento em tempo real). Contudo, hé duas abordagens que se revelam
interessantes para desempenhar este requisito: integracdo da imagem RGB fornecida pelo
sensor Kinect (dado atualmente apenas ser feito uso do mapa de profundidade) para a de-
tecao de features de interesse afim de facilitar a detecao de objetos; implementagao de uma
rede neuronal, treinada com informacao dos objetos que vao estar presentes no cenario, para
melhor segmentar os objetos presentes aquando da utilizagao do sistema.

Relativamente ao modulo de seguimento de cabeca, podera ser experimentada uma abor-
dagem que integre a estimativa do KF da pessoa no processo de predi¢cao do PF dessa mesma
pessoa (mais precisamente, na distribui¢ao gaussiana associada a incerteza de medigao). Esta
aproximacao pode ser vantajosa para a precisao da estimativa, i.e., uma aceleragao estimada
constante ou nula no vetor de estados retornado pelo KF podera, teoricamente representar
uma correlacao mais forte entre a translacao do centro de massa dos respetivos vozels e a

translacao real da cabeca no mundo.

54



Apéndices
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9¢

A Comparacao das Tecnologias dos Sensores de Visao 3D

Tabela A.1: Comparagao das tecnologias de captura de informacao 3D (adaptado de [68]).

Sistemas ToF

Sistemas Vis&o estéreo

Sistemas SL

Principio de
funcionamento

Pulso IR & medicao do
tempo de viagem do sinal

Par de sensores RGB com
reconstrucao por via de, p.
ex. Structure from motion

lluminagéo de padrdo Unico
(Visivel ou IR) & detecgéo
de distorcao

Geragéo da Diretamente a partir Elevado poder de Baixo/Médio poder de
nuvem de pontos do chipset processamento necessario processamento necessario
. Répida Média Média

Vel - I
elocidade de (Limitada pela (Limitada pela (Limitada pela

aquisicao

velocidade do sensor)

complexidade do software)

Velocidade da camara)

Desempenho com

Lo . ~ Bom Fraco Bom
baixa iluminagao
5 A Médio Fraco/Médio
b?SG:tmpent oem (Depende da poténcia Bom (Depende da poténcia
ambientes externos da iluminagzo) da iluminag&o)
Curto a Longo Médio Muito Curto a Médio

Alcance (Depende da poténcia laser (Depende do espagamento (Depende da poténcia
& modelagao) entre camaras) Da iluminagao)
~ Baixa a Alta Baixa a Média
Resolucao
dei ¢ QVGA /VGA (Depende das (Depende do padrao
e imagem R o )
cémaras utilizadas) projetado)
mm ~ cm pm ~-cm

Precisao da leitura
de profundidade

mm ~ cm
(Depende da
resolugao do sensor)

(Problemas com
superficies lisas)

(Padrdes variaveis & diferentes
fontes de luz podem
melhorar a preciséo)

Custo material

Médio

Baixo

Médio/Elevado




B Padroes Axadrezados Construidos para o Procedi-

mento de Calibracao

? — — -
(a) Padrao 7 x 10 de lado 4 ¢m, (b) Padrao 6 x 9 de lado 8 e¢m, impresso em 50 cm x
impresso em tamanho A3. 75 cm.

Figura B.1: Padrdes de calibragdo construidos.
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C Anailise do Erro de Reprojecao

0.3 T T T T T T T T T T

0.25 - .

o

= o

o N
T T
| |

Mean Error in Pixels

o
—_
T

0.05

\ H!

— — — Overall Mean Error: 0.05 pixels
(TR

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Images

Figura C.1: Erro médio de reprojecdo por imagem (as barras a vermelho, corresponde as imagens
seleccionadas a serem removidas).
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D Pseudocédigo para o Calculo da Média e do Desvio

Padrao do Plano de Fundo

Algorithm 1: Analise da média e do desvio padrao do plano de fundo de uma
camara para a remocao dos pontos pertencentes ao chao

1 AnalyzeFloor (depthImages,intrinsics);
Input : empty room depthImages,
intrinsic parameters of the camera;
Output: pointCloud < x,y, z >;
2 ground < means, stdDeviation > < zeros(height(depthImages), ...

3 width(depthImages)); > Pre-Allocation
4 for k< 1,..., num. of depthImages do

5 depthImage(:,:, k) = ... > For each image of the empty scenario
6 undistortImage(depthImages(:,:, k), intrinsics);

7 end

8 for i« 1,..., width(depthImages) do

9 for j < 1,..., height(depthImages) do

10 depths < depthImages(j,1,:);

11 for k< 1,..., size(depths) do

12 if depths(k) < 500 then

13 | delete(depths(k));

14 end

15 end

16 ground.mean(j,i) < mean(depths);

17 ground.stdDeviation(j,1) < std(depths);

18 end
19 end

20 return ground
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E

Pseudocédigo para a Construcao da Nuvem de Pon-

tos

Algorithm 2: Criacao da nuvem de pontos através do mapa de profundidade de
uma camara.

1
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23

CreatePointCloud (depthImage,intrinsics, extrinsics, ground);
Input : depthImage,
intrinsic and extrinsic parameters of the camera,
ground, mean and standard deviation matrices (background detection);
Output: pointCloud < x,y, z >;
image < undistortImage(depthImage, intrinsics Parameters);
image < applyM edian Filter (image);
cx < optical center, x-axis; > Intrinsics Camera Parameters
cy < optical center, y-axis;
fr < focal length, x-axis;
fy < focal length, y-axis;
R + rotational matrix; > Extrinsics Camera Parameters
t < translation matrix;
pointCloud < x,y,z > < &;
for y < 1,...,imageHeight do

for x < 1,...,1mageWidth do
if image(y,xz) > 500 A ... > Map only valid pizels
(isNotDefined(ground.deviation(y,x)) V ...
image(y,x) < ground.means(y,x) — 3 x ground.stdDeviation(y, z)) then
, image(y, x) ‘
pointX «+ (z —¢;) - fi; > Transformation of IC'S — CCS
pointY < (y —c¢,) - W;
y
(X,Y, Z] < ([point X, pointY,image(y,z)] — t) - RT >CCS —WCS
pointCloud <+ pointCloud J < X,Y,Z >
end
end
end

return pointCloud
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F Procedimento para o Processamento dos Filtros de

Kalman (Perdidos)

Clusters
Lost Kalman Filters

Active Kalman Filters

v

kfLostindx =1

clusterChecked = false [Num. Of Clusters X 1]

Process Active
Kalman Filters

True
A 4

kfLostindx <= Num. of Lost KFs

A

clusterindx =1

False

True

False

clusterindx <= Num. of Clusters
clusterChecked(clusterindx)

Increment kfLostIndx by 1

4—| L

Increment clusterindx by 1

centroid of cluster.

Get distance between Kalman Filter prediction and BB

True
A 4

Distance < distance(threshold) & densityCheck

Update Lost Kalman Filter with respetive observation.
Lost Kalman Filters passes to Active Kalman Filter.

v

clusterChecked(clusterindx) = true

A

True—

A

KF has been lost for N frames?

False

True

Update Lost Kalman Filter with prediction.

Delete Lost Kalman Filter

Figura F.1: Procedimento para a atualizacao dos filtros de Kalman que se encontram sem obser-

vagao valida.
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G Procedimento para o Processamento dos Filtros de

Kalman (Ativos)

Clusters

Lost Kalman Filters
Active Kalman Filters
clusterChecked

v

kflndx = 1

kindx <= Num. of Active KFs

A

True

clusterindx =1

clusterindx <= Num. of Clusters

Increment kfindx by 1

L

Increment clusterindx by 1

False

True
A
clusterChecked(clusterindx) True—
False
Get distance between Kalman Filter prediction and BB
centroid of cluster.
Distance < distance(threshold) & densityCheck False—

True
A 4

Update Kalman Filter with respective observation.

v

clusterChecked(clusterindx) = true

Update Kalman Filter with respective prediction.
Active Kalman Filter passes to Lost Kalman Filter.

y

Figura G.1: Procedimento para a atualizacio dos filtros de Kalman ativos.
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