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Abstract. Automatic gesture and pose recognition by machine learning is a sig-
nificant challenge. This work proposes a simple method for human pose re-
cognition using exclusively depth images. The method consists in background
removal, feature extraction via histograms of oriented gradients (HOG) and
classification through support vector machines (SVM). The method is validated
in a test with five human poses, in which a 95.6% success rate is obtained.

Resumo. O reconhecimento automdtico de gestos e poses humanas por meio de
aprendizado de mdquina é um desafio significativo. O presente trabalho propoe
uma metologia simples para reconhecimento de poses humanas exclusivamente
através de imagens de profundidade. O método consiste de remocdo de plano
de fundo, extracdo de caracteristicas de poses via Histogramas de Gradientes
Orientados (HOG) e classificacdo via Mdquina de Vetores de Suporte (SVM).
A sequéncia de processamento proposta foi validada em um teste com cinco
classes de poses humanas, no qual foi obtida uma taxa de acerto de 95.6%.

1. Introducao

A visdo e a percep¢dao humana tem fungio no processo de reconhecimento dos objetos que
constituintes um cendrio [Lima et al. 2014]. Essa capacidade também se aplica ao reco-
nhecimento visual de poses e expressdes humanas. Infelizmente € complexo traduzir essa
funcionalidade para sistemas digitais, visto que a ocorréncia desse processo no cérebro
nao é totalmente compreendida. Para esse fim, as técnicas mais recentes de compreensao
visual de gestos e poses fazem uso de processamento de imagens e visdo computacional
de forma restrita a solucionar problemas especificos. Por exemplo, limitando a quantidade
de gestos ou poses humanas reconheciveis pelo sistema. Isso ocorre pois, até 0 momento,
ndo existem sistemas de anélise de imagens complexas que funcionem de maneira gene-
ralizada [Szeliski 2010, Gonzalez and Woods 2010].

O presente trabalho estuda a aplicacdo de descritores de forma no processo de
classificacao de poses humanas em imagens de profundidade, onde essa imagens contém
as referéncias das distancias dos objetos em relacdo a camera. Mais especificamente,
a adequacdo do descritor denominado Histograma de Gradientes Orientados (HOG, do
inglés Histogram of Oriented Gradients) é verificada em conjunto com um classificador
baseado em Mdéquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine).



A combinacdo dessas técnicas é testada sobre uma base de dados de imagens de profun-
didade capturadas a partir do sensor Kinect. Adicionalmente, este trabalho descreve uma
sequéncia de pré-processamento para extracao de regides de interesse e remog¢ao de ruido
de fundo em imagens de profundidade.

A secdo 2 menciona alguns trabalhos ja realizados acerca do tema de reconhe-
cimento de gestos e poses humanas em imagens de profundidade. Os métodos de pré-
processamento e detalhes sobre o descritor Histogramas de Gradientes Orientados e clas-
sificador Maquinas de Vetores de Suporte sdo explanados na secdo 3. Detalhes sobre o
experimento realizado e resultados sdo expostos na secao 4.

2. Trabalhos relacionados

A ideia de explorar as aplicacdes de imagens de profundidade para o reconhecimento de
padrdes de poses e comportamentos humanos, utilizando métodos do aprendizado super-
visionado, sdo apresentadas nas obras [Biswas and Basu 2011], [Boutella et al. 2015] e
[Amaral et al. 2017]. No trabalho desenvolvido por [Biswas and Basu 2011], sdo utiliza-
dos um descritor de histogramas e um classificador Mdquinas de Vetores de Suporte para
distin¢do entre 8 gestos. A principal conclusdo do trabalho € que a utilizagdo de imagens
de profundidade acelera o processo de extracdo de caracteristicas em relagdo a métodos
que usam imagens RGB.

O trabalho de [Boutella et al. 2015] trata da classificacdo de identidade, género
e etnia utilizando imagens de profundidade de faces humanas. Os autores apresen-
tam quatro métodos de extracdo de caracteristicas a partir de descritores diversos. Sao
eles: Local Binary Patterns (LBP) [Huang et al. 2011], Local Phase Quantization (LPQ)
[Nanni et al. 2012], Histograma de Gradientes Orientados (HOG) e Binarized Statistical
Image Features (BSIF) [Kannala and Rahtu 2012]. O trabalho sumariza os resultados de
reconhecimento facial e de género e faz uma comparacao entre técnicas baseadas em ima-
gens D, RGB e RGB-D. Neste caso, D sdo imagens de profundidade, enquanto RGB-D
sdo imagens com informacodes de cor e profundidade simultaneamente.

A pesquisa de [Amaral et al. 2017] aplica o reconhecimento de gestos em imagens
de profundidade a compreensao da Linguagem Brasileira de Sinais (Libras). [Rios 2012]
O descritor utilizado € a Transformada de Distincia [Szeliski 2010], uma medida que
determina a distancia de cada pixel em relacao a borda da regidao a que pertence. Uma
rede neural convolucional € usada para classificacdo. Os autores obtém uma taxa de acerto
de 96.42% para 14 diferentes configuragcdes de gestos [Russell and Norvig 2010].

3. Método

Neste trabalho, as imagens de profundidade obtidas do Kinect passaram por etapas de
segmentacdo e filtragem antes da extracdo de caracteristicas e posterior classificacdo. Es-
ses procedimentos tornam mais pratico analisar uma imagem e reconhecer todos os ob-
jetos constituintes [Szeliski 2010]. Esta se¢do trata das técnicas de pré-processamento
aplicada a imagem, extracao do descritor Histogramas de Gradientes Orientados e treina-
mento e classificagdo usando Mdaquinas de Vetores de Suporte.

3.1. Pré-processamento

Muitas técnicas utilizadas em imagens RGB podem ser aplicadas em imagens de pro-
fundidade. Como pode ser observado na Figura 1, um exemplo de imagem de entrada,



que contém uma cadeira e objetos de fundo, passa pela sequéncia de pré-processamento
utilizada neste trabalho. Em primeiro lugar, uma segmentacgao € realizada através de um
processo de limiarizagdo para remover os objetos de fundo, ou seja, aqueles cuja distancia
em relacao ao sensor € maior que um determinado limiar. Em seguida, a imagem segmen-
tada € submetida a uma suavizagao através do filtro mediana [Morais and Vieira 2013].

(a) Imagem original. (b) Segmentacio. (c¢) Filtragem Mediana (5x5).

Figura 1. Pré-processamento da imagem de profundidade.

3.2. Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

O Histograma de Gradientes Orientados (HOG, do inglés Histogram of Oriented
Gradients) teve como sua primeira aplicacdo a deteccdo de pedestres em imagens
[Triggs and Dalal 2005]. Este método tem como objetivo extrair informacoes referen-
tes a orientacdo das arestas existentes em uma imagem, sendo estas arestas calculadas
através de métodos de deteccdo de bordas.

A ideia essencial é que a aparéncia e forma do objeto local dentro de uma imagem
pode ser descrita pela distribuicao de gradientes de intensidade ou direcdes de suas bordas.
A imagem ¢ dividida em pequenas regides conectadas chamadas células. Para os pixels
dentro de cada célula, um histograma de direcdes de gradiente é compilado. O descritor
€, entdo, a concatenacao desses histogramas, o que efetivamente traduz a imagem em um
vetor de dados.

Na Figura 2 sdo exibidos exemplos da etapa de extracao do descritor Histogramas
de Gradientes Orientados a partir da imagem pré-processada (Figura 2(a)). O momento
da Figura 2(b) € caracterizado para definir as regides da imagem em pretos e brancos,
neste caso, para destacar apenas o objeto de interesse em branco. A Figura 2(c) € uma
ilustragcdo das orientacdes do gradiente sobre o contorno do objeto em questao.

(a) Imagem ap0s filtro mediana. (b) Binarizagao. (c) Fluxo do Histograma.

Figura 2. Obtencao do descritor HOG.



3.3. Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O descritor Histogramas de Gradientes Orientados € capaz de representar numericamente
a pose de um humano em frente a uma camera. Faz-se necessdrio, entdo, um método
de discriminar as caracteristicas extraidas e determinar a que classe pertencem. Neste
trabalho, utiliza-se o classificador denominado Mdaquina de Vetores de Suporte (SVM, do
inglés Support Vector Machine).

A Maquina de Vetores de Suporte transforma o problema de classificagdo em
multiplas classes em diversos problemas de classificacdo bindria. Para isso multiplos
classificadores Maquinas de Vetores de Suporte sdo treinados para diferenciar entre uma
classe e todas as outras (abordagem one versus all). A técnica obtém resultados 6timos
caso as classes sejam separaveis [Russell and Norvig 2010, Ng 2016].

A aplicacdo de Mdaquinas de Vetores de Suporte € robusta diante de dados de
grande dimensdo, como fornecidos pelos descritores. Outra caracteristica atrativa € o
processo de classificagdo rapido, no ponto de vista computacional [Bragatto et al. 2016].

A configuracio de treinamento da Maquinas de Vetores de Suporte € composta
por duas partes importantes: (1) os descritores Histogramas de Gradientes Orientados
que serdo usados no treinamento sdo extraidos a partir de suas respectivas imagens; (2)
seus rétulos (label), que tém como funcao “nomear’’o gesto, sdo atribuidos a cada vetor de
caracteristicas. Como demonstrado na figura 3, cada gesto foi relacionado com seu rétulo
especifico. O parametro de custo utilizado foi 10, com gamma igual a 1 [Kittipat’s 2013].

(a) Mao esquerda. (b) Maos para frente. (c) Ola.

(d) Palmas. (e) Rock.

Figura 3. Exemplos de gestos para treinamento da SVM.



4. Experimentos e resultados

Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram uma base de dados prépria contendo
1000 imagens, todas com a mesma dimensao de 200x200 pixels, separadas em 5 classes
de poses, exibidas na Figura 3. Para cada pose, 200 imagens de profundidade foram
capturas utilizando o sensor Kinect. Foi feita uma divisao treino/teste de 50%, ou seja,
500 imagens usadas para treino da Maquinas de Vetores de Suporte e 500 para teste. O
vetor de caracteristica do descritor tem um tamanho de 86436 elementos e dimensdo da
célula para os calculos foi 4x4 pixels.

Como pode-se observar na matriz de confusio exibida na Tabela 1, temos uma
média de acerto de 95.6% utilizando o classificador Maquinas de Vetores de Suporte, isso
para 500 imagens de 5 gestos treinados. A maior parte dos erros neste teste foram entre
gestos semelhantes, por exemplo mao esquerda e maos para a frente.

Tabela 1. Resultado da aplicacao do descritor HOG mais classificador SVM.

Maio esquerda Maos para frente Ola Palmas Rock
Maio esquerda 97 0 0 3 0
Maos para frente 10 90 0 0 0
Ola 2 0 98 0 0
Palmas 6 0 0 94 0
Rock 1 0 0 0 99

5. Conclusao

Apesar do desafio que envolve o reconhecimento automdtico de gestos e poses humanas
através de aprendizado de maquina, a popularizacio de novas tecnologias, como sensores
para aquisicao de imagens de profundidade, fornece novas possibilidades e solucdes. Este
trabalho apresentou uma sequéncia de processos para reconhecimento de poses humanas
através de imagens de profundidade. Foram apresentadas técnicas de remocao de plano
de fundo, extracao de caracteristicas de poses via Histogramas de Gradientes Orientados e
classificagao via Maquina de Vetores de Suporte. A sequéncia de processamento proposta
foi validada em um teste com cinco classes de poses humanas em uma base de dados com
1000 imagens, no qual foi obtida uma taxa de acerto de 95.6%.

A perspectiva do projeto € a melhoria dos métodos de processamento apresen-
tados para testes de reconhecimento de um maior nimero de classes. Através dessas
otimizacdes, pretende-se que seja possivel realizar classificacdo de gestos com acurdcia
suficiente para implementacao de sistemas de traducdo da Linguagem Brasileira de Sinais.
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