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Abstract

Recenti studi hanno evidenziato come il cammino ambiente
acquatico possa portare a notevoli benefici nellbatrm di un processo
riabilitativo: il cammino in acqua é infatti oggioasiderato una delle
principali terapie per pazienti con disturbi neldl@ambulazione, oltre
ad essere impiegato per migliorare il recupero gus® di interventi
ed infortuni. Una caratterizzazione biomeccanicd demmino umano
in acqua permetterebbe tuttavia di giungere a umaoscenza piu
approfondita degli effetti di quest’attivita sul guesso riabilitativo, e
dunque a una sua prescrizione piu mirata come padbe terapie.
Nonostante il crescente interesse, uno dei mot pui ancora pochi
studi sono stati condotti in questo senso risie@d’madeguatezza di
molti dei tradizionali sistemi di Motion Capturespetto all’'impiego
subacqueo. La nuova branca della Markerless MoCapture potrebbe
invece in questo senso rappresentare una soluzilbmparticolare, ci si
occupera in questo lavoro di tesi della tecnica kealess basata sulla
ricostruzione del visual hull per retroproiezionelle silhouette. Il
processo iniziale che permette di ottenere le sidtbe dai video delle
acquisizioni e dettosegmentazione la quale €& anche una fase
particolarmente importante per ottenere una buonaueatezza finale
nella ricostruzione della cinematica articolare. Sbno pertanto
sviluppati e caratterizzati in questo lavoro di itesette algoritmi di
segmentazione, nati specificamente nell’'ottica @ealbllisi del
cammino in acqua con tecnica markerless. Si moatriemoltre come
determinate caratteristiche degli algoritmi infleno la qualita finale
della segmentazione, e sara infine presentato deriore algoritmo di
post-processing per il miglioramento della qualitielle immagini

segmentate.
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Introduzione

Un sistema per la Motion Capture € un sistema cleld scopo di
fornire una rappresentazione matematica quantitatoel movimento
reale, tale da rendere il movimento stesso fruibdeme input per
successive elaborazioni. Anche se le origini sonattpsto antiche,
soprattutto negli ultimi decenni le tecniche di Mt Capture hanno
conosciuto un grande sviluppo. In particolare, laéisi del cammino in
ambito clinico ha ricoperto un ruolo sempre piu ionfante sia per la
diagnosi di malattie muscolo-scheletriche che pardguantificazione
dei benefici ottenuti dalle terapie riabilitativRecentemente, diversi
studi hanno inoltre evidenziato come il camminoambiente acquatico
possa risultare particolarmente utile nell’ambito din processo
riabilitativo. Sarebbe dunque importante esseragiado di fornire una
caratterizzazione biomeccanica del cammino umanohanin acqua,
per ottenere una piu mirata prescrizione di quesiviéa come parte di
una terapia riabilitativa. La maggior parte dellechiche Motion

Capture prevede tuttavia ad oggi strumentazioni dah&icilmente

possono essere impiegate anche in ambiente acquatloa possibile
soluzione a questo problema puo tuttavia scatudiada nuova branca
della Markerless Motion Capture. | punti di forza dueste nuove
tecniche riguardano la necessita di una strumewtagipiu ridotta e
meno specifica e, soprattutto, la totale assenzaidpositivi applicati

al corpo del soggetto, rendendo in questo modo idleslo studio di

un movimento naturale e libero da costrizioni. Adgo, diversi metodi
sono stati proposti per eseguire |'analisi del mmento con tecnica
markerless. Uno dei piu diffusi € un metodo modakéd che sfrutta il
matching sui dati sperimentali di un modello delggetto, dove i dati
sperimentali assumono la forma tridimensionale disual hull

(approssimazione del volume di spazio occupato slafjgetto in un

istante). Il primo passo delle elaborazioni in gteegipo di tecnica



consiste nel riconoscimento automatico del soggetiepetto al
background, in tutti i video provenienti dalle teemere sincronizzate
che riprendono il movimento. Questo tipo di ricoooeento del
soggetto e dettosegmentazionee produce una binarizzazione delle
immagini in ingresso allo scopo di ottenere le smgo(silhouettg che,
retroproiettate nello spazio a partire dai pianilldetelecamere,
permettono la creazione del visual hull. La segnaemne delle
immagini € un passo di fondamentale importanza pgarantire una
buona ricostruzione del visual hull e quindi, intiola analisi,
un’accurata ricostruzione della cinematica del sotgg. Anche se vi e
un crescente interesse, ancora pochi studi sono athoggi effettuati
sull’acquisizione del cammino in acqua con tecnioerkerless e,
conseguentemente, relativamente pochi strumentici$peé sono stati
messi a punto per questo particolare ambito appivoa In questo
lavoro di tesi sono dunque stati sviluppati e coeeizzati sette
algoritmi di segmentazione, nati specificamentelmgtica dell’analisi
del cammino in acqua. In particolare, uno degli mitivi sara quello
di mostrare come varia la qualita della segmentaegio
aggiungendo/rimuovendo particolari gradi di comsiea all’algoritmo
di segmentazione. Un ulteriore algoritmo per il p@socessing delle
immagini binarizzate, il regionGrowing sara inoltre impiegato,
valutando anche in questo caso gli effetti indodtilla qualita della
segmentazione.

Nel Capitolo 1,Acquisire il movimentp sara data una definizione
piu precisa della Motion Capture, discutendo breeate anche
I’evoluzione delle tecniche dalle origini storich&no allo stato
dell’arte. Una panoramica delle principali tecnicde Motion Capture
allo stato dell’arte sara dunque proposta, fino a@sarivere piu in
dettaglio la nuova Markerless Motion Capture. Sinchudera infine il
capitolo ricordando quali siano i principali vantag offerti
dall’ambiente acquatico nell’ambito del processahiilitativo.

Il Capitolo 2, Materiali e Metodj puo essere idealmente diviso in
tre parti. Nella prima parte del capitolo si forairuna descrizione

dettagliata del materiale impiegato nel presenteolta di tesi. Nella



seconda parte del capitolo si descriveranno in agib i sette
algoritmi  di segmentazione implementati e [I'algomd di

miglioramento della segmentazione post-processmegionGrowing

Nell’ultima parte del capitolo si definiranno infeni criteri impiegati
per valutare la qualita della segmentazione ottangbn i diversi
algoritmi, definendo da un lato quali siano i gadteandard assunti e
dall’altro quali parametri siano stati consideratr le valutazioni. In
particolare, saranno principalmente valutate leceatuali di pixel del
background e del foreground riconosciute correttatee nelle

segmentazioni.

Il Capitolo 3, Risultati, riporta i risultati ottenuti, mostrando per
ogni algoritmo i valori dei parametri consideratempla valutazione
della qualita della segmentazione, sia in formateiita che per via
grafica, con l'uso di istogrammi e box-plot. Sar@nimoltre riportati in
guesta sezione gli esiti dei test statistici ANO\B&Seguiti sui diversi
risultati, e definiti alla fine del Capitolo 2.

Nel Capitolo 4,Discussione dei risultatisi discuteranno alcuni dei
risultati ottenuti e mostrati al Capitolo 3, ceradn di motivarli. Si
discutera inoltre su quale tra gli algoritmi implemtati fornisca i
risultati complessivamente migliori, cercando indindi rapportare

guesto lavoro di tesi alla letteratura sull’argon@n
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1. Acquisire il movimento

1.1 Motion Capture: definizione e ambiti applicativ

Se parliamo di “motion capture” o, come spesso $bravia, di
“MoCap”, una definizione piuttosto comune e largarhe accettata e
guella fornita da Menache nel suo libro [1]: “MotioCapture is the
process of recording a live motion event and tranislg it into usable
mathematical terms by tracking a number of key p®im space over
time and combining them obtaining a single 3D regmmtation of
performance”.

In accordo con la definizione appena data, scopkadmotion capture
e dunque quello di *“digitalizzare” il movimento dun soggetto,
fornendo del movimento reale una rappresentazionatematica
guantitativa che renda il movimento stesso facilteeffiruibile come
input per successivi studi e successive elaborazidale caratteristica
rende le tecniche di motion capture utili e intesasti per un grande
ventaglio di applicazioni, e non solo per studildomeccanica [2], [3],
ma anche ad esempio per scopi di sorveglianza,anedhlta virtuale o
nel cinema.

Tra i vari usi delle tecnologie per la motion capdgu ricordiamo
innanzitutto quelli in ambito clinico e in ambitgartivo. Per quanto
riguarda gli studi clinici, le tecniche di motiorapture sono necessarie
per pervenire ad una conoscenza accurata della ncatiea del
soggetto, per poter diagnosticare i problemi di dowzione dei
pazienti. Per quanto riguarda I’ambito sportivo, tecniche MoCap
vengono comunemente utilizzate per registrare ivmento al fine di
individuare eventuali raffinamenti da attuare pemiglioramento della
performance sportiva nel suo complesso [2].

Un altro ambito di utilizzo delle tecnologie di moh capture € quello
della sicurezza: le tecniche MoCap possono infas$sere impiegate
nella progettazione di sistemi di sorveglianza ihgenti. A titolo di

12



esempio, sistemi di MoCap sono stati utilizzati gericonoscimento
dell’andatura nel cammino di un soggetto come ségnadi

riconoscimento biometrico. E stato infatti propod# che I'andatura
sia una caratteristica sufficientemente distintivla permettere la
discriminazione tra soggetti diversi [2].

Citiamo infine, a conclusione di questa breve cHata di esempi, un
altro importante campo di applicazione per questenblogie: la realta
virtuale. Grazie alle tecnologie MoCap, infatti, semdo in grado di
tradurre il movimento umano in modelli digitali cemrensibili,

eventualmente, anche dalle macchine, e possibilénén per utenti
umani interagire con contenuti digitali in tempoate: questo aspetto
puo risultare molto utile ad esempio nella costoum di simulazioni di
allenamento, o per eseguire test di percettibilitsiva, nelle terapie di
biofeedback oppure ancora per donare in generale movimento

naturale a personaggi creati interamente al compybtaratteristica,
guesta, molto apprezzata e utilizzata migliorarereindering degli
effetti speciali in TV, nei film e nei video gam¢3] [5]).

Una volta introdotto cosa sia la motion captureeddncati alcuni tra i
molti possibili ambiti applicativi, andiamo a deseere nel prossimo
paragrafo quali siano, allo stato dell’arte, le rpripali tecniche di

acquisizione del movimento.

1.2 L’acquisizione del movimento allo stato dell’ate

L’'interesse per I'analisi del movimento in generade in particolare,
per I'analisi del cammino, €& in realta un interesselto antico, che si
rifa ai tempi dell’antica Grecia, e anche se la sanoluzione passa
attraverso i nomi dei piu grandi scienziati, filds@ teorici di sempre,
da Aristotele (384-322 a.C.) a Thomas Young (17829), fino ai
giorni nostri [6], e stata in particolare I'invermie della fotografia
nell’800 a contribuire all’evoluzione di cido che gige noto come
motion capture [3]. In particolare, e piuttosto come lI'identificazione
nel lavoro di Etienne Jules Marey (1830-1904) e wmadrd Muybridge
(1830-1904) un passo fondamentale per lo sviluppellad motion

13



capture, fino alla sua evoluzione a come la conasa oggi [2], [3]: fu
infatti grazie all'invenzione del cronofotografo adpera di Marey
(Figura 1.1) che fu possibile per Muybridge, ne@nni successivi,
continuare l'analisi sul modo in cui sia gli animalhe gli umani si
muovevano, scattando fotografie a umani e animaéll’atto di
compiere svariate attivita [3]. Questi esperimedtiMuybridge furono
collezionati, e sono diventati famosi con i nomiAmimal Locomotion
[7] e di The Human Figure in Motion[8] (Figura 1.2).

par M, Fasnire, an Caire.

DRTALL DU AdCANMMT LE FUSIL PUOTOORAPHIQUE

LE YOL DE$S OISEAUX DAPRES LES PHOTOGRAPHIES INSTANTANEES DE M. MAREY

Figura 1.1 Il fucile fotografico di Marey, 1882

Dopo il lavoro di Marey e Muybridge, nel citare dqualtri contributi
abbiano permesso l'evoluzione delle tecniche di imotcapture da
allora fino ad oggi, € d'obbligo menzionare anchk lavoro di
G. Johansson che, nel 1973, nei suoi Moving Lightisdgbay
Experiments [9] utilizzo dei piccoli marker riflethti applicati alle
giunture di soggetti umani per registrare il loro ommento.
L’obiettivo del lavoro di Johansson era quello ddsere in grado di
identificare movimenti noti solo a partire dall’ais delle traiettorie

dei marker [2], [3], il che ci avvicina sempre pial quella che e la
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moderna analisi del movimento, ad esempio, tramite

stereofotogrammetria.

FTHE HUMWMAN FIGURE IN MWMOTTION.

1)

P

¢

ATHLETE. ASCENDING A STAIRWAY.
PHOTOGCRAPIIED SVNCHEONOUSLY FROM neer Poixts oF View.

Figura 1.2 E. Muybridge. Athlete. Ascending a Staay [8]

Ad oggi, generalmente parlando, possiamo divideeetécniche per
I’analisi del movimento in tre grandi branche, acenda delle finalita
dall'analisi stessa: analisi del movimento faccialeiconoscimento dei
volti, analisi e riconoscimento della gestualitanadisi del movimento
del corpo. La prima branca riguarda il riconoscinemndei volti in

un’immagine (solitamente in congiunzione con sistetn sicurezza),
oppure puo essere finalizzata alla creazione di etléddi volti che

vengano utilizzati successivamente nelle animaziolianalisi della

gestualita pud essere intesa come un riconoscimeeita gestualita o
di entrambe le mani con le braccia o anche dellke spani, al fine di
poter utilizzare questo tipo di linguaggio del corpome input per una
comunicazione uomo-macchina. Infine, l'analisi delovimento del
corpo nella sua globalita, con wun livello di detkimg che

tendenzialmente esclude i movimenti piu fini (comeé esempio le
espressioni del volto), si riduce fondamentalmeratiéa stima della
posa del soggetto istante per istante [2], assuanto modello che

descriva il soggetto stesso.
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In biomeccanica e nelle applicazioni cliniche e dpe, e
principalmente l'ultima branca descritta quella miaggior interesse,
poiché e grazie a questo tipo di analisi che sasapgmssibile studiare
la cinematica del soggetto. Maggiori dettagli verna dunque di
seguito forniti sulle principali tecniche MoCap ative a questo tipo di
analisi.

Allo stato dell’arte, le tecniche MoCap esistenterpl’analisi della
cinematica di un soggetto si possono concettualmetividere in due
grandi categorie: le tecniche che si basano su @pgrnon ottici, e
guelle che sfruttano principi ottici [3].

Per le tecniche “non ottiche”, possiamo individuatee approcci
principali: approccio elettromeccanico, elettromageo e approccio
inerziale.

Per i metodi ottici, distinguiamo principalmenteatte tecniche che si

avvalgono dell’utilizzo di marker e le tecniche rkarless.

1.2.1 | metodi non ottici

Nell’ambito dei sistemi MoCap non ottici, uno trapirimi approcci

implementati fu quello elettromeccanico [10]: | ®mi basati su questo
tipo di approccio consistono, ad oggi, in specitlte indossabili che
formano una sorta di “esoscheletro” per il soggetto movimento,

munite di dispositivi di misura in alcuni punti chie (Figura 1.3). |
sistemi di misura presenti sono generalmente cogtit da

potenziometri uniti a speciali dispositivi scorrdv@sliding rodg che

misurano gli spostamenti tra i giunti della tutadossabile, e da
sensori (quali ad esempio elettrogoniometri [11}) grado di misurare
gli angoli tra i segmenti adiacenti dell’esoschetet Quando il

soggetto si muove, [l'azione viene rilevata attracer piccoli

cambiamenti di tensione ai capi dei potenziometire tute ad oggi
possono integrare anche sensori di tipo inerziali®r@iscono risultati
accurati (la nuova tuta-esoschelet@ypsy 7 misura gli angoli tra i
segmenti dell’esoscheletro con una risoluzione di2® gradi) ma
condizionano il movimento perché sono pesanti e penmettono una

piena liberta di azione: il principale problema glieste tute e infatti
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proprio il loro andare a limitare o comunque a comdnare il

movimento che si sta analizzando [2].

Figura 1.3 Tuta indossabile MoCap elettromeccani{@asinistra) e

magnetica (a destra)

Nella MoCap basata su approccio elettromagnetica, liberta di
movimento del soggetto migliora. Le tute indossabilealizzate
rispetto a questo tipo di approccio (Figura 1.3)epentano sensori
posizionati in punti chiave del corpo, dove ogni nsere e
fondamentalmente costituito da un insieme di bobomentate secondo
le tre direzioni dello spazio [12]. Il funzionamentel sistema prevede
inoltre la generazione di un campo magnetico esieprer cui alla fine
sia possibile, incrociando i dati sul flusso delng@o magnetico
attraverso ciascuna delle bobine costituenti i ®ens ricostruire
posizione e orientamento di ciascun sensore.

Le tute elettromagnetiche cosi costituite sono pamode e leggere di
quelle elettromeccaniche [2], pertanto i movimendiel soggetto
vengono meno condizionati.

Il problema principale legato a questi sistemi ediéficolta d’'impiego
al di fuori dell’ambiente controllato di laboratari poiché in presenza
di materiali ferromagnetici il campo viene distoréole misure perdono
in accuratezza [11]. Infine, in questo caso vi eaUimitazione rispetto
all’acquisizione di movimenti troppo ampi, data lecessita per i

sensori di rimanere sempre all'interno dello spapervaso dal campo
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magnetico imposto dal generatore [5]. Per quantoguarda
l'accuratezza, €& possibile con le tecniche odierneostruire la
posizione dei marker magnetici con un errore massism circa 2mm
[13].

Una terza categoria di sistemi MoCap non ottici welda che utilizza
sensori inerziali: I'idea alla base di questi simiee quella di poter
ricostruire il movimento del soggetto a partire ldalmisura delle
accelerazioni in gioco. Quando si parla di sensarerziali, ci si
riferisce comunemente ad accelerometri e giroscopi.
L'accelerometro € uno strumento in grado di traduum’accelerazione
lineare in una grandezza elettrica. Il dispositigofondamentalmente
costituito da una massa nota, libera di muoversliirderno dello
strumento per effetto delle forze inerziali: lo spamento compiuto
dalla massa e poi legato alla forza (e quindi atelerazione) per
mezzo di una relazione nota, e viene rilevato at¢rgo |'effetto
capacitivo o grazie all’'uso di estensimetri. Ad a@ggsistono
accelerometri mono-, bi- e triassiali che, graziemdaecnologia MEMS
(Micro Electro-Mechanical Systems) possono esseargegrati su un
unico chip [14]. Il grado di accuratezza di quesipo di accelerometro
con tecnologia MEMS puo arrivare fino a 2% (con g accelerazione di
gravita) [15].

Il giroscopio e un dispositivo in grado di tradurrena velocita
angolare in una grandezza elettrica secondo unazrehe nota: la
tipologia piu comune si basa sulla legge di CorsoliGrazie alla
tecnologia MEMS, anche del giroscopio esistono alitvente versioni
mono- o triassiali integrate su un unico chip. tkhdo di accuratezza di
un giroscopio di questo tipo puo arrivare fino #9°%/s [15].

Il problema intrinsecamente legato alla MoCap bas&u sensori
inerziali € la sensibilita di queste tecniche rigpea offset e derive,
dato che per ricondursi a spostamenti e velocitapartire dalle
accelerazioni occorre effettuare processi di intezgone numerica. Per
guesto motivo, ad oggi questi dispositivi vengontteigrati in unita
multi-sensore, in modo da poter sfruttare la ridanda di

informazione per contenere I'effetto degli errotd].
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Nonostante tutte le tecniche MoCap appena presenparmettano, ad
0ggi, una buona accuratezza nella ricostruzioneladglosizione dei
marker (o della configurazione dell’esoscheletroiy non garantisce si
riesca a ottenere un’altrettanto accurata stima ladetinematica
articolare. Ad esempio, un artefatto in grado diicnare |'accuratezza
di queste tecniche e l'artefatto da tessuti moNMaggiori dettagli su

guesto tipo di artefatto saranno forniti nel praseiparagrafo.

1.2.2 La stereofotogrammetria

| sistemi MoCap ottici sono sistemi che si basand’stilizzo di una o

di un set di telecamere sincronizzate per ricogeuin ogni istante la
posa 3D di un soggetto in movimento [16].

Concettualmente, possiamo classificare i sistemi Cdp ottici a
seconda del numero di punti di vista assunti dueafibcquisizione
(sistemi monoculari o multi-view) e a seconda dhlpiego o0 meno di
marker (siano questi attivi o passivi), distinguendunque due tipi di
approccio: il marker-based e il markerless. Neitemnsi marker-based
I'obiettivo e ricostruire la cinematica dei segmerdssei attraverso
I'individuazione della traiettoria 3D dei marker i¢goli oggetti

applicati alla superficie corporea del soggettonmmvimento), mentre
le tecniche markerless mirano a estrarre i parametlativi al

movimento a partire da silhouettes o altre carasteche del soggetto
nelle immagini (come ad esempio i contorni) [16] .

In questo paragrafo ci occuperemo della descrizialedle tecniche
multi-view e marker-based, mentre maggiori dettaghilla tecnica

markerless verranno forniti in seguito, nella semol.3.

. AY

F’Igno Cj’ N1 . N2 Piano

Principale 1 S o Principale 2
A

DN

Figura 1.4 Ricostruzione della posizione del puiponote le sue proiezioni

P2

P1 e P2 sui piani principali delle telecamere edesizioni N1 e N2 del

punti nodali delle telecamere

19



Il funzionamento delle tecniche marker-based si  aas
fondamentalmente sul principio di triangolazioneuagpdo almeno due
telecamere riprendono contemporaneamente un puetto dspazio 3D
allora €& possibile, a partire dalle immagini formsait sui piani
principali delle telecamere, ricostruire la posiaeo di quel punto
tramite semplici retroproiezioni (Figura 1.4). Lacnica MoCap ottica
marker-based di questo tipo é detta anche steregf@aimmetria, dove
il prefissostereo-discende proprio dal principio appena esposto.
Per ricostruire la posizione di un punto tramiteiatrgolazione e
necessario aver definito a priori un sistema dierilmento globale.
Occorre inoltre che [ parametri dell’intero sistema
stereofotogrammetrico siano noti, sia i parametstegni (posizione e
orientamento dei piani principali delle telecamerehe i parametri
interni (come lunghezza focale, coordinate del munnhodale,
coefficienti di distorsione delle telecamere). Iiratermini, prima di
poter effettuare le acquisizioni € necessario carb |lo spazio
all’interno del quale verra eseguito il movimento.

La calibrazione avviene di norma in due fasi. Negama fase viene
acquisito un oggetto di calibrazione composto das3i ortogonali con
marker attaccati in posizioni note, allo scopo difitire il sistema di
riferimento globale e di ottenere posizione e otemento dei piani
delle telecamere. Nella seconda fase della calilomaz una barra rigida
(wand) con marker attaccati in posizioni note viene modango le 3
direzioni dello spazio all'interno del volume di Idarazione per

ottenere i parametri interni delle telecamere.

Sensori
Optoelettronici

Elettronica di
condizionamento

Calcolatore numerico

Figura 1.5 Architettura di un sistema stereofotogrmetrico
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Una tipico esempio di architettura di un sistemarsbfotogrammetrico
e mostrato in Figura 1.5.

| marker utilizzati in stereofotogrammetria possoassere di due tipi:
passivi e attivi. | marker passivi sono sempliceteepiccole sferette
leggere uniformemente ricoperte da materiale ridate, mentre |
marker attivi sono veri e propri LED in grado di ettere luce propria
nello spettro infrarosso.

| sensori optoelettronici utilizzati sono telecarmeche lavorano nello
spettro infrarosso e integrano dispositivi per lalevazione e
trasduzione del segnale luminoso in un segnale tebst, quali ad
esempio i sensori CCD (charged coupled device) e O&GM
(complementary metal oxide semiconductor). Indipemgtmente dalla
tecnologia, i sensori vengono solitamente organizza matrici di
pixel sul piano immagine della telecamera [17].

Nel caso in cui il sistema lavori con marker passie telecamere sono
inoltre costruite in modo da emettere esse stesascif di luce
infrarossa. Dato che i marker passivi sono ricopedtd materiale
riflettente, il segnale luminoso di ritorno provemite da questi sara
molto piu intenso rispetto a un’eventuale riflesseéodi luce da parte
del background, permettendo cosi una facile lodzone dei marker.
Impostando infine un’adeguata soglia di luminospar le telecamere,
la probabilita che vengano erroneamente riconoscistegnali
provenienti da pelle o vestiti del soggetto si rcgéudrasticamente [18].
Nel caso in cui vengano impiegati marker attivi n@emecessario siano
le telecamere a illuminare lo spazio, essendo dgkssi marker a
emettere un segnale luminoso. Si noti che con quaestonda modalita
di acquisizione si ha un minor consumo di potenaato che il segnale
luminoso deve percorrere la meta dello spazio peridere sul piano
immagine della telecamera, rispetto al caso in giuimpiegano marker
passivi. Un altro vantaggio legato ai marker attiwguarda una miglior
tracciabilita degli stessi rispetto ai marker pag$siQuesta miglior
tracciabilita & dovuta alla possibilita di diversiare i tempi di

attivazione e le frequenze di pulsazione dei LEDatgndosi basare
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anche su questi parametri, il sistema riconosce faiciimente ciascun
marker [19].

Nonostante queste considerazioni positive sui markeétivi, viene

ancora tendenzialmente preferito 'uso dei sisteanimarker passivi,
dato che in molti casi € ancora necessario il wgrper I'alimentazione
dei marker attivi, il che va a limitare il movimentdel soggetto [17]
[3]. Con l'avvento del wireless, tuttavia, ancheegtio problema sta

scomparendo.

Tra tutti i sistemi MoCap visti finora, quelli chdédanno riscosso
maggior successo sono i sistemi ottici. | principmlotivi del successo
riguardano innanzitutto il ridotto ingombro sul spgto [3], e la
possibilita di acquisire, con opportuni setup, aaahovimenti ampi [5]
come il cammino, la corsa, il ballo. Un altro impante vantaggio di
guesto tipo di MoCap sulle altre tecniche rigualdaflessibilita nella
scelta della posizione e del numero dei marker eosda del tipo di
acquisizione [5], anche se numerosi protocolli pwlsizionamento dei
marker sono stati sviluppati (come il SAFLo, il VGCMI CAST).
Infine, | sistemi ottici possono raggiungere freqe di
campionamento tendenzialmente piu elevate rispatte altre tecniche
[5], permettendo I'analisi anche dei movimenti rdpie presentano una
buona accuratezza: nei sistemi marker-based a mapessivi, ad
esempio, I'errore di ricostruzione della posiziondei marker &
dell’ordine dei mm o inferiore.

Nonostante la popolarita, I'approccio ottico presemalcune importanti
limitazioni che devono essere considerate [20].

Innanzitutto, anche se l'ingombro e limitato se qumanato agli altri
sistemi, la presenza di marker attaccati alla pgiled influenzare il
movimento del soggetto. Essendo inoltre i markerltmopiccoli, é
possibile che in determinate fasi del movimento orarker venga
nascosto alle telecamere, facendo cosi perdere deamgamente la sua
traccia. In corrispondenza di questi eventi capiamche che le
traiettorie di marker molto vicini vengano confus@uesti problemi

possono tuttavia essere parzialmente superati caomilizzo di un
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maggior numero di telecamere [19] e un adeguatoizppoeamento dei
marker.

Altri svantaggi riguardano il fatto che il posiziamento dei marker &
dispendioso in termini di tempo, non completamenipetibile [21], e la
presenza di tessuti molli tra ossa e marker causanoto relativo che
introduce un notevole artefatto nella misura, chaamin gergo ATM,

“artefatto da tessuto molle” [22]. Gli errori indotdagli artefatti da
tessuto molle sono errori sistematici, tempo-vatianvariabili da

persona a persona e variabili a seconda del pumtiiocdrpo di cui si
analizza il movimento. Questi errori possono arreaad essere
dell’ordine di alcuni cm, che si ripercuotono inreri di diversi gradi

sul calcolo degli angoli articolari. Dato infine ehil contenuto in
frequenza degli errori da ATM e lo stesso del mogio che viene
acquisito, I'effetto degli errori non pud esserdeatuato con tecniche
di filtraggio senza perdita di informazione util23].

Per ottenere infine dati di alta qualita con le nexhe marker-based,
occorre eseguire il movimento in un ambiente coHatm [24],

tendenzialmente un ambiente indoor e con un voluneacquisizione
limitato, mentre strumenti come ad esempio i senswmerziali possono
essere utilizzati anche al di fuori dei laboratod, per sessioni di

acquisizione anche prolungate (anche di diversg.ore

Anche se numerose soluzioni sono state propostdetberatura per
superare queste limitazioni, diversi aspetti rimang ancora irrisolti.
Un interesse sempre maggiore nel trovare valideeraltive a questi
metodi sta dunque emergendo, e la nuova area dercec sulla

Markerless Motion Capture ne € un esempio [3].

1.3 La tecnica markerless

La possibilita di ricostruire il movimento umanopartire unicamente
da sequenze di immagini € un argomento che, nefjimu vent’anni,
ha riscosso un notevole interesse nella comunitaemddica,
soprattutto grazie all’ampio spettro di applicaziomhe sarebbe
possibile sviluppare con questa capacita. Non atimfun caso se la
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Markerless Motion Capture ha avuto origine dai cardplla computer
vision e dell’apprendimento automatico, piuttostibecessere nata con
una prospettiva clinica [3].

In computer vision, algoritmi di riconoscimento eattura del
movimento articolato sono in continuo sviluppo, raugrande varieta
di sistemi vision-based e stata proposta per laosicuzione del
movimento umano. Per i nostri scopi, una maggioteerazione verra
data ai metodi il cui fine e la stima della posa 8Bl soggetto e, in
particolare, ai metodi che impiegano piu viste itzlando piu
telecamere. Di questi metodi € possibile fornireauslassificazione in
base all’utilizzo o meno di un modello per il sogge distinguendo tra
i metodi model-free, quelli a uso indiretto del nmedkd, e quelli a uso
diretto [3].

Nei metodi model-free la ricostruzione della poda @el corpo avviene
senza l'utilizzo della conoscenza a priori data da modello del
soggetto. Nei metodi a uso indiretto del modelloyegto viene
utilizzato unicamente come riferimento per guiddtterpretazione
dei dati misurati, mentre nei metodi a uso direttomodello stesso
viene assunto come rappresentazione del soggetservato, in grado
di fornire in ogni istante qualunque informazionesdderata, inclusa la
posa del soggetto in quell’istante [3].

La maggior parte degli approcci e di tipo model-easin questo tipo
di metodo un modello definito a priori, contenerieeinformazioni sia
anatomiche che cinematiche necessarie, viene u@ka per il
matching con i dati, che possono avere 0 una rapgmtazione bi-
dimensionale sul piano delle telecamere o tridimenale sottoforma,
ad esempio, dvisual hull [25], come verra descritto in seguito. L'uso
di un modello introduce importanti vantaggi, coma& possibilita di
gestire meglio eventuali errori e artefatti sui idag la semplicita con
cui diversi vincoli cinematici possono essere ingorati nel sistema,
limitando in questo modo lo spazio di ricerca delp®ssibili pose
assunte dal soggetto a quelle fisicamente poss[BJli

Nella seguente sezione, verranno introdotti i prpadi concetti e le

basi della tecnica markerless model-based con vist@iu telecamere.
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1.3.1 Descrizione della tecnica

Quasi tutti i sistemi markerless che come inputn@eno dei video
necessitano di uno stadio iniziale che identifi¢toggetto di interesse
nella sequenza di immagini: questo processo Vvieeenicamente
chiamatosegmentazioneed e una fase particolarmente critica in molte
applicazioni di computer vision [3].

La situazione piu favorevole in termini di segmezitme
dell’limmagine e quella che prevede che lI'acquisimoavvenga in un
ambiente controllato, dove i muri e il pavimentostibuenti lo sfondo
presentano un colore a tinta unita assente nel stagg(solitamente blu
o verde) [26]: in questo caso sara sufficiente sléisare come
background tutti e solo i pixel che presentanoolare dello sfondo o
un colore simile entro un fissato range di variatdil La maggior parte
delle applicazioni, tuttavia, coinvolge ambientilagdvamente meno
controllati, come ad esempio un laboratorio di asialclinica del
cammino oppure, nel caso di analisi del cammino aoqua, una
piscina. Un approccio piu complesso e generale ggqde solitamente
necessario.

Un tipico metodo utilizzato per agevolare [I'identé&zione del
soggetto € la sottrazione del background [27], assh’immagine che
modella lo sfondo delle acquisizioni viene sotteafhixel per pixel a
ognuno dei frame del video. In generale, I'effedella sottrazione di
due immagini & l'accentuazione delle differenze te due, il che
significa nel nostro caso porre in evidenza il segg rispetto al
background, facilitandone [I'identificazione o trami un semplice
processo di sogliatura o tramite algoritmi di cldsgsazione piu
complessi. Diversi modelli per il background sontats ideati per
trattare differenti problemi [28], e molti aspetdevono essere presi in
considerazione nello sviluppo di un buon algoritdb segmentazione
del soggetto (ifforeground rispetto al background [27].

Al calcolatore, le immagini vengono semplicementeattate come
matrici di elementi, chiamati pixel (picture elentgnSe I'immagine é
in bianco e nero, a ogni pixel sara associato umeano che identifica

il livello di grigio. Se I'immagine e a colori, agmi pixel verranno
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associati tre valori, corrispondenti ai livelli deltre componenti di
colore RGB (red, green, blue): sottrarre due immmaga colori
significa dunque eseguire una sottrazione tra ntattiidimensionali,
ossia per ogni pixel sottrarre separatamente le d¢oanponenti di
colore. La profondita di colore di un’'immagine dipke dal numero di
bit utilizzati per la codifica dei livelli di colar.

Indipendentemente dall’algoritmo utilizzato, il vukato della
segmentazione e una binarizzazione delllimmaginssegnando ad
esempio il valore 0 (nero) a tutti i pixel del bagkbund e il valore 1
(bianco) a tutti i pixel del foreground. Solo I'ilafmazione relativa alla
sagoma del soggetto viene dunque alla fine mantn@pesso, al
termine della classificazione vengono applicati laacaltri algoritmi
correttivi che vadano a migliorare il risultato m@iendo eventuali
piccoli buchi rimasti nella sagoma ed eliminando xegli spuri

erroneamente classificati come foreground. Le immagegmentate

del soggetto cosi ottenute vengono chiamsiteouettes(Figura 1.6).

Figura 1.6 Esempio di frame originale dell’acquisone (in alto) ed
estrazione della silhouette tramite segmentazionenp (a destra) e dopo (a

sinistra) I'applicazione di un algoritmo correttivo
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Le silhouettes ottenute dalla segmentazione dietuét differenti viste
sincronizzate vengono impiegate per la generazidnen visual hull
[29], che rappresenta un’approssimazione locale deblume
istantaneamente occupato dal soggetto. La tecnicacdstruzione del
visual hull a partire dalle silhouettes fu origin@mente introdotta da
Laurentini [29]: note posizione e orientamento @eltelecamere, a
partire da ogni silhouette un generico cono puoeessretroproiettato
nello spazio; il volume compreso nell’interseziomB tutti i coni

costituisce il visual hull (Figura 1.7).

1

Figura 1.7 Generazione di visual hull a partire dasilhouettes

Il visual hull & costituito da un insieme di elentediscreti di volume,
chiamati voxels (volumetric picture elements), atteéi dalla partizione
dello spazio calibrato in tanti piccoli cubetti: Isoi voxels le cui
proiezioni sui piani delle telecamere siano compreslle silhouettes
faranno parte del visual hull. La risoluzione delkwal hull dipende
naturalmente dalla dimensione dei voxels [3].

Uno dei principali problemi legati all’'uso dei vialuhull € la possibile
insorgenza, in alcuni frame, dei cosiddepihantom volumesvolumi
fantasma. Iphantom volumesono artefatti definiti come significative
deviazioni locali rispetto alla vera superficie porea del soggetto

[30], che compaiono quando una porzione del voludieinteresse é
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occlusa alla vista delle telecamere. E’ stato ptovahe un parametro
critico nel controllo di questo problema €& propridb numero di

telecamere impiegate [31]. Un esempio di ricostomz di visual hull

in cui compare un phantom volume é visibile in Figu.8.

A questo punto, si rende necessaria la definizidnein modello per il
soggetto che guidi I'interpretazione dei dati otieéinsperimentalmente.
Il modello rappresenta infatti la conoscenza a pri®ia sull’anatomia
che sulla cinematica del soggetto e, con l'unicacezione degqgli
approcci model-free, il modello é in definitiva regsario per
I'interpretazione dei dati sperimentali, per potaliscriminare e
riconoscere nel visual hull i diversi segmenti corei, ridurre

I'influenza degli artefatti nella ricostruzione delsual hull e ricavare
i parametri del movimento, come gli angoli articalaOccorre infatti

ricordare che la nuvola di punti generata dallaostwuzione del visual
hull non contiene di per sé alcuna informazioneudgdo ad esempio
quali punti appartengono a una determinata regiocmrporea, e
nemmeno contiene di per sé informazione sulla clazi®ne tra i punti
del visual hull generati in un frame e quelli gea@r nei frame

precedenti o successivi [3].

Figura 1.8 Visual Hull affetto da phantom volume

Nella realizzazione del modello, I'informazione domica pu0o essere
ottenuta tramite una scansione del soggetto utdmo un laser
scanner: il risultato della scansione e un oggettaimensionale
rappresentante la superficie esterna del soggettescritta al

calcolatore come mesh poligonale (o maglia poligenpaln generale,
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una mesh poligonale & espressa da un lista ordirditgpunti 3D

rappresentanti i vertici dei poligoni e dalla listé poligoni che

indicano come i vertici sono connessi. Ogni vertiéeunicamente
identificato dalla sua posizione nella lista e defo dalle sue tre
coordinate rispetto al sistema di riferimento, nrenbgni poligono é
descritto dagli identificatori dei suoi vertici inchti in senso orario,
guardando il poligono dall’esterno [3].

Le informazioni sulla cinematica possono essereprapentate da un
modello articolato del corpo umano. Il modello @dlato per I'analisi

del movimento di tutto il corpo consiste generalrmeenn 15 segmenti
rigidi, modellanti i principali gruppi di ossa assilabili a un unico

segmento (testa, busto, bacino, braccia, avambraotani, cosce,
gambe, piedi), connessi tra loro con articolaziané gradi di liberta (3
traslazioni e 3 rotazioni). Oltre a quello appenasdritto possono
essere utilizzati anche modelli diversi, piu o meardicolati, a seconda
delle necessita e degli obiettivi del caso. Ognul®d segmenti corporei
del modello ha un segmento padre (con l'unica eoxee della testa) e
pud avere piu segmenti figli. Un sistema di rifeanto tecnico viene a
guesto punto definito per ognuno dei segmenti, ®&go un criterio
comune per cui il sistema di riferimento localeatjni parte si trovi in
una relazione nota con i sistemi di riferimento dslgmento padre e
dei segmenti figli. L’'unica eccezione é costitudal segmento testa, il
cui sistema di riferimento e orientato come quedlobale [3].

Cosi definito il sistema articolato forma una cadeainematica, e la
posa dell’'intero modello € univocamente identific@bnoti posizione e
orientamento di ogni segmento rispetto al segmegrddre.

| vincoli imposti alle articolazioni sono inoltreapte del bagaglio di
conoscenza a priori che puo essere sfruttato e rp@wm@to in questa
fase della modellazione. Questo tipo di informazmompermette di
ammettere tra tutte le possibili configurazioni cAedranno a fittare i
dati sperimentali solo quelle anatomicamente sea$3it

A questo punto del lavoro occorre generare il mbaledomplessivo,

specifico per il soggetto, che includa sia le infazioni anatomiche,
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precedentemente ottenute con il laser scanner, lehenformazioni
cinematiche. In sostanza, cido che occorre fare attade il modello a
15 segmenti rigidi alla mesh poligonale specificartee creata sul
soggetto, identificando sulla mesh i 15 segmentipogei e le posizioni
dei centri articolari. Si riuscira in questo modelhintento di creare
un modello specifico per il soggetto e utilizzabper I'interpretazione
dei dati, che contenga al suo interno le informaziai tipo sia
morfologico che cinematico [3].

Recentemente, €& stato sviluppato un algoritmo pargenerazione
automatica di un modello specifico per il soggetqgartire dalla sua
rappresentazione superficiale come mesh poligojd2g che permetta
di includere direttamente le informazioni cinemditéc nella mesh
specifica del soggetto, ottenendo le posizioni dentri articolari e la
segmentazione della mesh nelle diverse parti delpco Il suddetto
algoritmo puo essere utilizzato con una qualsiasinfa umana, essendo
stato sviluppato su un database di laser scan tdsqe, acquisite nella
stessa posizione di riferimento [3].

Si mostra in Figura 1.9 un esempio di mesh triamgeldi un soggetto
acquisita con wun laser scanner e il modello compledella
segmentazione in 15 segmenti corporei, specifico ipesoggetto dopo
I'applicazione dell’algoritmo si generazione automta del modello

[32].

Figura 1.9 Rappresentazione della superficie estedel soggetto con mesh
triangolare acquisita con laser scanner (a sinistra modello completo del
soggetto dopo lI'applicazione dell’algoritmo di gemeione automatica del

modello (a destra)
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E’ stato provato che la procedura automatica [3]dra bene anche
guando si usa il visual hull come input invece daemesh fornita dal
laser scanner, che richiederebbe un costoso harmwkadicato allo
scopo e non sempre disponibile. Nel caso in cuvaglia impiegare il
visual hull come input, si richiede al soggetto dmanere in piedi
all’interno del volume di misura nella posizione diferimento
effettuando I'acquisizione per alcuni istanti. liswal hull del soggetto
in questa configurazione viene cosi utilizzato memerare il modello
anatomico, che in questo caso risulta un po’ pibBandante” rispetto
al soggetto vero, dato che il visual hull € un’apgpsimazione per
eccesso del volume occupato dall’oggetto. Ancheilsenodello cosi
creato e generalmente meno accurato rispetto aliazio del laser
scanner, pudé comunque rappresentare un input vasigal numero di

telecamere utilizzate é sufficientemente elevatm (articolare in

numero maggiore a 8 telecamere, possibilmente atmed) [3].

Una volta ottenuto il modello completo specificorpi¢ soggetto, si e
pronti per il suo utilizzo nell’interpretazione ddati. Questo obiettivo
viene raggiunto trovando, istante per istante, lanftgurazione
spaziale (ossia la posa del modello) che meglioprapenta i dati, tra
tutte quelle permesse osservando i vincoli impo&icordiamo che i
dati sperimentali sono rappresentati in 3D dal wlsthull. La giusta
configurazione del modello puo essere trovata famemorrispondere
ad ognuno dei punti del visual hull un punto deldetlo mesh, usando
ad esempio I'algoritmo AICP [33] (Articulated Iteiae Closest Point).
Anche il matching nel senso opposto (modello suitida tuttavia
possibile: i due tipi di approccio differiscono ®solnella loro
robustezza rispetto ai dati corrotti [3]. Se nelinpp caso (dati sul
modello) l'algoritmo &€ meno robusto rispetto @hantom volumes
eventualmente presenti nel visual hull, nel secotigo di approccio le
parti mancanti del visual hull (specialmente artamecanti), dovuti per
esempio a errori nella sottrazione del backgroupdttano il modello

ad assumere configurazioni completamente sbagli#te
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L'approccio AICP [33] si basa sulla corrispondentza coppie di punti
vicini su due mesh diverse: |'algoritmo agisce Ilbnante, non
considerando tutte le possibili combinazioni di piumcorrispondenti
sulle due mesh. Questo riduce sensibilmente il cosdtmputazionale,
al prezzo di un aumento della sensibilita rispetto posizionamento
iniziale del modello [3].

Fondamentalmente, alla fine il sistema si riduce eskere un tipico

problema ai minimi quadrati non lineare [3].

1.3.2 Vantaggi e problemi

La markerless motion capture rappresenterebbe werassante
potenziale via risolutiva nei confronti di molti djuei problemi che
caratterizzavano i sistemi ottici marker-based.plnmo luogo, con la
rimozione di qualsiasi struttura applicata al corper l'acquisizione
del movimento si elimina totalmente I'ingombro susoggetto,
permettendo I'acquisizione di movimenti naturalibéri da costrizioni
e eventualmente anche ampi, con l'utilizzo di oppoi setup. In
secondo luogo, eliminando il bisogno di posizionaremarker, si
riducono di molto anche i tempi di preparazione gakiente. Infine, la
tecnica markerless presenta una potenziale appilitabanche in
contesti in cui l'applicazione di una tecnica mardeased sarebbe
risultata piu difficile: & possibile ad esempio impgare la tecnica
markerless per I’acquisizione del cammino in acqua.

Il principale limite presentato, ad oggi, rispet@ll’impiego della
tecnica markerless per applicazioni cliniche e bemmaniche € ancora
purtroppo la scarsa accuratezza dei metodi corrgdjtiL’accuratezza
della markerless motion capture dipende tuttaviandalti fattori, tra
cui la qualita della segmentazione iniziale, laoliszione e soprattutto
il numero di telecamere impiegate (parametro chféuenza di molto la
qualita della ricostruzione del visual hull) [34% seconda del dataset
impiegato, infatti, la differenza tra la ricostrwnie della posizione dei
centri articolari con tecnica markerless e markaséd puo passare da

7-8 cm a 1-2 cm, con I'algoritmo proposto da Corazz al [35].
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1.4 L’analisi del cammino in acqua con tecnica maré&rless

Nel presente lavoro di tesi si fa riferimento a uspecifico uso della
tecnica markerless: si impiega in particolare laniea nell’ambito
dell’acquisizione del cammino in acqua. Nella segiee sezione si
tentera dunque di sottolineare I'importanza delloilsppo di una
tecnica che permetta di acquisire in modo accuinatmovimento nella
condizione subacquea, dati i numerosi benefici aifelall’Tambiente

acquatico nell’ambito di un percorso riabilitativo.

1.4.1 Vantaggi offerti dall’lambiente acquatico sul processo
riabilitativo

In questa sezione si andranno a ricordare alcunepmeta fisiche
dell’acqua (spinta idrostatica, viscosita e pres®o idrostatica),
evidenziandone gli effetti benefici nell’lambito dun eventuale
percorso riabilitativo in seguito, ad esempio, a uniortunio o a un
intervento chirurgico.

Dal principio di Archimede, ogni corpo immerso im Udluido riceve
una spinta verticale dal basso verso l'alto uguahemodulo, al peso
della massa di fluido spostato. Cio significa, reglso di una persona
immersa, riuscire a ridurre I'effetto della gravisal corpo, scaricando
progressivamente il peso dalle articolazioni imneerga possibilita di
decrementare il peso effettivo dell’'individuo ingporzione al grado di
immersione ha un’importante potenzialita terapeatidato infatti che
il carico assiale sulla colonna vertebrale e il pesupportato dalle
giunture, specialmente anca, ginocchio e cavigliaiguce aumentando
il grado di immersione, monitorando le profonditleaquali vengono
effettuati movimenti funzionali ed esercizi, I'ett® della gravita puo
essere progressivamente reintrodotto, promuovendorafforzamento
graduale e controllato [36]. Grazie a questa pretaj I'acqua permette
di ritrovare un ambiente fisico a basso stress perarticolazioni,
ideale quando le attivita a pieno carico sono aacpremature, ma allo
stesso tempo €& auspicabile che il soggetto riadqm®bilita. L'effetto
della spinta idrostatica pu0 essere inoltre sfridtger portare le
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articolazioni a lavorare con escursioni angolaru pampie che fuori
dall’acqua. | vantaggi riguardanti la rapida ripaedella mobilita delle
articolazioni sono ben documentati [37].

La viscosita € una grandezza fisica che quantifiaaresistenza dei
fluidi allo scorrimento, ossia la loro coesione enha. Quando un
corpo si muove all’interno di un fluido, il corpotesso € soggetto a
una resistenza all’lavanzamento (resistenza fluidadiica)
proporzionale alla dimensione e geometria del corpba velocita di
avanzamento e alla viscosita del fluido. Essendacdua piu viscosa
dell’aria, la resistenza all’avanzamento offertdlganbiente acquatico
e superiore rispetto alla’avanzamento sulla terrmfe, e I'effetto puo
risultare particolarmente utile a scopo riabilitadi per promuovere il
rafforzamento dei muscoli. Inoltre, dato che la istenza
all’lavanzamento nell’acqua aumenta all’aumentardladevelocita di
avanzamento e, quindi, allo sforzo esercitato dajgetto, si riducono
le possibilita di un re infortunio durante il progso riabilitativo [3].
Un'altra importante proprieta dell’acqua €& la pliesg idrostatica.
Data infatti la legge di Stevino che afferma cheuim fluido di densita

costante p, la pressione esercitata da una colonna di fluinlaun suo

punto di profondita h (distanza dal pelo libero déluido) e
direttamente proporzionale a h, allora muovendosl pgelo dell’acqua
verso il fondo della piscina la pressione idrostati aumentera
gradualmente. L’effetto di questo gradiente pressan un processo
riabilitativo e la sua capacita di indurre la ridame dei ristagni di
liquido e la risoluzione degli edemi che normalmergi formano, ad
esempio, dopo un intervento su un’articolazione. Llmessione
idrostatica € infine anche responsabile delle vaioai nella
circolazione sanguigna osservate quando il corpmmerso [3].
Camminare nell’acqua e considerata la principaleapéa per pazienti
con disturbi nella deambulazione, anche perché nichiede nessuna
abilita particolare, come ad esempio nuotare. Cajfieespiegato, da un
punto di vista meccanico i due principali vantaggiuna riabilitazione
acquatica possono essere individuati nella ridueidel peso apparente

sulle articolazioni, mentre allo stesso tempo autaeha resistenza
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all’avanzamento, che promuove un rafforzamento nol&e. Inoltre, i

movimenti sono tipicamente esegqguiti piu lentamentespetto

all’lambiente esterno avendo dunque anche piu tempeo controllarli.

Anche se il cammino in acqua € stato riconosciuit@rhnde utilita sia
in fase di allenamento che di riabilitazione, e pnetante il crescente
interesse per l'analisi del cammino in acqua, amcpochi studi sono
stati condotti in questo senso. Comprendere inveoene variano i

parametri della locomozione a seconda del tipo dggetto (sano o
malato, eta, grado di allenamento etc.), e quaéinsi esattamente gli
effetti dell’ambiente acquatico sulla deambulazippermetterebbe una
prescrizione piu adeguata del cammino in acqua copeste di

programmi sia di allenamento che riabilitativi [3].

In questo senso, € dunque di grande importanza enahsviluppo e il

perfezionamento delle tecniche che permettono llasigione del

movimento anche in un ambiente come quello acquwati€ra queste
tecniche, ci si occupera in questo lavoro di tesiuda specifica fase

dell’acquisizione della tecnica markerless.

1.5 Obiettivo della tesi

Come gia accennato nella sezione 1.3.1, la primaefadelle
elaborazioni per I'acquisizione del movimento coscnhica markerless
consiste solitamente nella segmentazione dell’oggedi interesse
rispetto al background, nella vista di ciascunaleé¢klecamere.

Nel presente lavoro di tesi, I'obiettivo sara dumreglp sviluppo e la
caratterizzazione di diversi algoritmi di segmentam, nell’ambito

della particolare applicazione del cammino in acqua principali

particolari problemi presentati in questo tipo dppdicazione sono
innanzitutto, per quanto riguarda la segmentaziolee,non completa
staticita del background, a causa di riflessi e oenh pelo dell’acqua
che variano nel tempo, e la presenza del riflesgeb sbggetto sulla
superficie inferiore del pelo dell’acqua che, avendn colore molto
simile al soggetto vero, viene facilmente erroneabeeclassificato. In

questo lavoro di tesi si descrivera anche un aligooi di miglioramento
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della segmentazione, che ha il compito di riempirpiccoli “buchi”
nella silhouette ed eliminare pixel spuri, erronearte classificati
come foreground. Per quanto riguarda problemi rigiatalle fasi
successive delle elaborazioni, occorrera teneretacadel fatto che i
visual hull generati da questi tipi di silhouettemancano delle
informazioni relative alla testa e alle braccia debggetti, con
conseguente necessita di adottare, eventualmentedeh opportuni

per I'interpretazione dei dati.
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2. Materiali e Metodi

2.1 Materiale analizzato

Il materiale impiegato per lo sviluppo e carattemazione degli

algoritmi di segmentazione di cui al punto 1.4.2netste in una serie
di video provenienti da acquisizioni del cammino atqua alta di
soggetti sani.

Le acquisizioni sono state effettuate chiedendouattyo soggetti sani
di camminare in una piscina con acqua alta 1.2dmaitando i soggetti

a tenere durante il movimento le braccia o fuoriablimite a pelo

dall’acqua, in modo da non opporre ulteriore resms#a alla

progressione. E’ stato inoltre richiesto ai soggeti scegliere

autonomamente la velocita di avanzamento.

Il setup utilizzato per I'acquisizione del cammisaubacqueo consiste
in sei telecamere, ognuna delle quali con vistasdisul fondo della
piscina per tutta la durata delle acquisizioni. dasposizione delle
telecamere prevedeva l'uso di una vista frontale gosteriore, a
seconda della direzione della camminata) e cingaterlali, tre da un
lato e due dall’altro.

Sono state impiegate telecamere subacquee (TS-6B@Q1PTracer

Technology Co. Ltd) a colori, digitali, con modelldi colore RGB24

(24 bit codificano pixel, ossia 8 bit sono impiegater codificare i

livelli di colore di ognuna delle tre componentiisoluzione 720x576
pixel e frequenza di campionamento 50 fps.

| video sui quali si e lavorato erano inoltre stgirecedentemente
elaborati con un algoritmo di correzione delle distioni, dovute sia
alla visione subacquea che all’ottica delle teleeam

Oltre alle riprese contenenti le acquisizioni delmomino dei soggetti,
sono anche stati acquisiti i video contenenti umeate le viste sul

background delle sei telecamere.

38



2.2 Algoritmi sviluppati per la segmentazione del sggetto
Per il presente lavoro di tesi sono stati sviluppatcaratterizzati sette
algoritmi per la segmentazione del soggetto, di oei paragrafi dal
2.2.1 al 2.2.7 si forniranno maggiori dettagli. Pa di descrivere gli
algoritmi, si daranno inoltre nella sezione 2.2.(hfarmazioni
preliminari riguardo la creazione delle immagini echmodellano i
background delle sei viste. Le immagini cosi crea@anno infatti
impiegate nell’ambito di alcuni dei successivi atgmi.

Volendo introdurre una prima macro-classificazione, possibile
distinguere questi algoritmi innanzitutto a secondall’impiego o
meno di un classificatore. In matematica e in apglenento
automatico, un classificatore € un oggetto in gratioeseguire una
mappatura da uno spazio di attributi A ad un inseemi classi, o
“etichette”, C. Un classificatore puo essere o [gséto o basato su
apprendimento automatico, e in questo secondo dagmprendimento
pud essere supervisionato o non supervisionateecaisda dell’utilizzo

o meno di un “insieme di addestramento”, in getgaining set

ALGORITMI
/ \
NON BASATI SU BASATI SU
CLASSIFICATORE CLASSIFICATORE
— < ———
291 SENZA AGGIORNAMENTO CON AGGIORNAMENTO
CLASSIFICATORE CLASSIFICATORE
SEMPLICE PRE-DIVISIONE AGGIORNAMENTO AGGIORNAMENTO
PER BACKGROUND GUIDATO AUTOMATICO
v v / /\
- - A
2.2.2 2.2 SEMPLICE PRE-DIVISIONE SEMPLICE PRE-DIVISIONE
PER BACKGROUND PER BACKGROUND
v v v v
2.2.L 2.2F 2.2.¢ 2.2

Figura 2.1 Schema ad albero riassumente le caradeche degli algoritmi

implementati

Gli algoritmi saranno inoltre distinti a secondalldatroduzione o
meno di un aggiornamento del classificatore fotogmaa per

fotogramma e, infine, a seconda che questi lavorgmoimmagini “non
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trattate” oppure gia preliminarmente divise per biackground (allo
scopo di aumentare il contrasto tra soggetto e dbgn
Lo schema in Figura 2.1 ha lo scopo di riassumevamente quanto

appena espresso.

2.2.0 Creazione di un modello per il background

La creazione di un’immagine che modelli il backgnaue una fase
iniziale necessaria, dal momento che molti deghaaitmi che saranno
descritti in seguito si basano su una preliminareisione/sottrazione
dello sfondo alle immagini delle acquisizioni.

Nel caso particolare in cui lo sfondo sia quellouia piscina occorre
considerare, come gia accennato, la non compledticsta del contesto
a causa soprattutto della variabilita temporalele@mbre e dei riflessi
presenti a pelo dell’acqua. Per attenuare I'effedioquesta variabilita,
si € deciso di assumere come modello del backgronod un unico
fotogramma scelto in modo casuale dalla sequenz&wicontenente le
riprese del solo sfondo, ma piuttosto la media nempo di tutti i

frame dell’acquisizione.

L’'operazione di media temporale di tutti i fotogram produrrebbe
accettabili risultati anche se applicata a sequenmbeo nelle quali
compare anche il soggetto. Il motivo risiede nettdéache il soggetto
occupa determinate porzioni dell'immagine per umrmp® molto piu

breve rispetto alla permanenza dello sfondo nellarrispondente
posizione, pertanto il contributo del primo al codomedio nel tempo
di un pixel non e in generale rilevante. L'unicaceezione, per cui la
media temporale non produce buoni risultati, € nasgntata dalle
telecamere con vista frontale o posteriore: in quessi il soggetto
permane nella posizione centrale dello schermo merasi tutta
I'acquisizione, per cui realizzando una media temgle di tutti i

fotogrammi rimarra sempre e comunque un alone epondente al
soggetto al centro dell'immagine.

La media temporale dei fotogrammi viene fatta p@nona delle sei
telecamere, cosi da ottenere sei immagini che madel gli sfondi

delle acquisizioni (Figura 2.2).
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Figura 2.2 Immagini modellanti il background per mgna delle sei
telecamere, ottenute mediando nel tempo tutti infeadelle acquisizioni dei

soli sfondi

2.2.1 Sottrazione/divisione del background e Sogliara

Questo algoritmo (che richiameremo in seguito cdsconsiste nella
semplice divisione o sottrazione dell’immagine mddate il
background ad ognuno dei fotogrammi delle acqumsnzi || motivo per
cui si dividono o si sottraggono alle immagini spiettivi background é
cercare di ottenere un maggior contrasto tra sotpget sfondo, dal
momento che in generale la differenzal/divisione tae immagini
sortisce I'effetto di un’accentuazione delle diféewze tra le due. Una
volta ottenuto piu contrasto, l'algoritmo prevedenau semplice
operazione di sogliatura. La sogliatura € un preoeper cui, scelto un
determinato livello di grigio come soglia, tuttipixel il cui livello di
grigio sia inferiore alla soglia saranno posti aldllo minimo (colore
nero) mentre tutti i pixel con un livello di grigisuperiore alla soglia
saranno posti al livello massimo (colore bianco)vioeversa. Nel caso
si lavori con immagini a colori, queste vengono rpai convertite a
immagini in scala di grigi, e successivamente satgi

Formalmente:

0 se |

linaria (%, Y) = {1

originale (X’ y) < SOg|ia
se | originale (X, y) 2 SOglia
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con X, y coordinate del pixel nelllimmagine (indidi riga e di colonna
dell’elemento in esame all’interno della matrice).

Per ognuna delle telecamere e stato empiricamenddutato se
utilizzare la divisione o la sottrazione del backgnd e quale valore di
soglia scegliere, in base a una serie di prove ipri@larmente
effettuate.

Figura 2.3 In alto: esempio di sottrazione del bgc&und (centro)

all'immagine originale (sinistra) e sogliatura (das). In basso: esempio di
divisione per il background (centro), immagine oirigle (sinistra) e
sogliatura (destra). Si noti che nel caso dellaidione la sogliatura viene

invertita.
In queste prove si sono scelti tre fotogrammi pegnona delle
telecamere, corrispondenti a istanti diversi deddaisizione,
effettuando per ognuno una sottrazione e una dovisidel background.
La soglia e il metodo (sottrazione o divisione) sorstati poi
empiricamente determinati per ciascuna telecamer#irawaerso
un’analisi qualitativa dei risultati che si ottereewo scegliendo diverse
soglie (dove ogni nuova soglia veniva iterativamenfproposta
seguendo una sorta di “metodo di bisezione”), neliaerca di una
configurazione che permettesse di avere contempmaarente un buon
riconoscimento del foreground (silhouette “pienat)a relativamente

poco rumore (pochi pixel spuri). La scelta dellattsazione o della
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divisione e del valore di soglia utilizzata sonondwe dipendenti dalla
telecamera, e non dal soggetto analizzato.

Una particolare attenzione, affinché le operaziommdano a buon
termine, va posta nel convertire tutte le immagimidoppia precisione
prima di effettuare sia le sottrazioni che le diwisi, per non perdere
I'informazione legata a eventuali decimali risultamalle operazioni.
Inoltre, quando si sottraggono due immagini per edcare le
differenze, occorre ricordare che lo scopo € in lt®aquello di
evidenziare il valore assoluto della differenza,si@s la “distanza
euclidea” tra i pixel nello spazio RGB; é pertaritoportante ricordarsi
di valutare il valore assoluto della differenza e@nnla semplice
differenza, onde evitare che eventuali numeri negatssociati ai
pixel come risultato della sottrazione vengano awuadicamente
appiattiti sul valore zero (colore nero). In Figua3 sono mostrati
esempi di sottrazione e divisione del backgroundn csuccessiva

sogliatura.

2.2.2 Naive Bayes Classifier

Il classificatore bayesiano € un particolare tipo adassificatore che
sfrutta un approccio probabilistico ed eventualmemarametrico, ha
un apprendimento supervisionato, e basa il suo fwmamento sul
Teorema di Bayes.

In breve, a partire dalle caratteristiche dell’iesie di addestramento
(training set) un classificatore bayesiano modelleelazioni
probabilistiche tra gli attributi e le etichettelteclassi.

Per spiegare meglio il funzionamento di questi ciéisatori,
ricordiamo brevemente il concetto di probabilitancddzionata.

Si definisce probabilita condizionata di un evenfo rispetto a un
evento B, P(A|B), la probabilita che si verifichi, Alato che si e gia
verificato I'evento B. Le probabilitd condizionate(A|B) e P(B|A)
valgono rispettivamente:

P(An B) P(B] A) = P(An B)

PAIB) =" 5@ P(A)
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mentre la formula di Bayes (Teorema di Bayes inniarelementare)
indica semplicemente la relazione tra le probahkilitondizionate di
due eventi:

P(B| A [P(A)

P(A|B) = 5(E)

Definendo ora il vettoreA=(A1,A2,As...,An) il vettore che descrive il
set di attributi caratterizzanti gli oggetti da skficare e definendo ,C
la variabile identificativa della classe, alloraattando A e G come
variabili aleatorie possiamo esprimere le relazigmobbabilistiche tra
Ci e A attraverso la probabilita condizionataMC;). Sara durante la
fase di training che il classificatore apprenderaiegto legame
probabilistico, PA|C)).
Una volta noto PA|C;), un generico campione presentante lI'insieme di
attributi a potra essere classificato trovando la classgecCche
massimizza la probabilita a posteriori P{c|Detto in altri termini, si
assegnera al campione con il set di attribatila classe G=c che
massimizza la probabilita che il campione apparegemgoprio a quella
classe “c” tra tutte le classi definite.
Per calcolare la probabilita a posteriori R, e sufficiente applicare
la formula di Bayes, che esprime R[£) in termini di PA|Ci), P(G) e
di P(A):
P(A|C) P(C)

P(A)

P(C | A) =
ossia, in forma estesa

P(AnAn..n A |C)P(C)
P(AnA n..nA)

PC|ANA Nn..nA)=

Dato tuttavia che PX) é indipendente dal tipo di classe considerata,
massimizzare la probabilitd a posteriori R& equivarra a

massimizzare il prodotto

P(A|C)IP(C)| ossia [P(ANnA n..nA |C)IPC)

rispetto alla classe.
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Ora, i classificatori detti “naive” (letteralment@adotto “ingenui”),
come il Naive Bayes Classifier, assumono come ipotéi base che
tutti gli attributi di A siano statisticamente indipendenti.

Ricordando brevemente il significato di indipendangtatistica tra due

eventi A e B:
P(A|B)=P(A) e P(B|A)= P(B)
0 in maniera equivalente, per la formula di Bayes:
P(An B) =P(A)[P(B)

che significa che il fatto che si sia gia verifioatevento A (o in modo
equivalente B) non influenza la probabilita assalu®(B) che B si
verifichi (o che rispettivamente la probabilita P(&he si verifichi A).

Data lI'indipendenza statistica tra gli attributj,Aissata la classeCe

possibile allora di scrivere:
P(An A n..0n A |C)=P(A |C))IP(A, |C))LL.IP(A, |C))

e dunque massimizzare la probabilita a posterioi€Ci[A) nel caso di
indipendenza statistica degli attributi significlerin questo caso,

trovare la classe € tale per cui:
i* =argmaxP(C,)J | P(A |C)

Per riuscire nello scopo, sara necessario e suffi@ caratterizzare
P(A;|Ci) per ogni attributo Ae per ogni classe;C

Nell’ambito dell’algoritmo descritto (che in segoitsara richiamato
come NBC) si sono definite due classi, 'backgroued'foreground’,

mentre gli attributi sui quali si basa la classdmone sono tre, ossia i
tre valori delle componenti di colore rosso, ver®dlu presenti in ogni
pixel. Occorrera pertanto nel nostro caso valutaeé distribuzioni di

probabilita, cioe per ognuna delle due classi vatetle distribuzioni

dei tre livelli di colore rosso, verde e blu, detdnandole

indipendentemente, essendo il classificatore “naive
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In questo algoritmo |'approccio e di tipo parametj e il modello
adottato per descrivere la distribuzione di probaéi di ogni
componente di colore nei pixel e la normale gausaiaPertanto, i
parametri che sara necessario valutare nella fageaéning saranno la
media p e la deviazione standard dei livelli quel colore in tutti i
punti assegnati alla classe nell'insieme di add&s@nto (training set).
La funzione densita di probabilita di ogni genericamponente di
colore x nella classe Ci, calcolati e ¢ di quella componente nella

classe risultera dunque essere del tipo:

1 e
JIO

Anche le probabilita assolute delle classi P(Cdette anchePrior,

sono facilmente ottenibili in fase di training. particolare, si assume
come probabilita assoluta di ogni classe il rappotta il numero di
pixel appartenenti a quella classe e il numero l®tdi pixel presenti

nel training set.

points plotted together paoints of background points of foreground
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Figura 2.4 In alto: Immagine scelta per la fasetdaining (sinistra),
insieme di addestramento per la classe backgrouoeh(ro) e per la classe
foreground (destra) In basso: nuvole di punti rehed a background (blu) e

foreground (rosso) nello spazio RGB
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Una volta noti i parametri e o per ogni componente di colore in ogni
classe e lePrior delle classi P(‘background’) e P(‘foreground’), si
hanno tutti gli elementi a disposizione per la didsgazione dei pixel
come ‘background’ o come ‘foreground’, e dunque pda
segmentazione delle immagini.

In Figura 2.4 € mostrato un esempio di immagindinzata in fase di
training, gli insiemi di addestramento per backgndue foreground, e
una visualizzazione delle nuvole di punti associalle due classi nello

spazio RGB.

2.2.3 Naive Bayes Classifier, applicato a immagingia divise per il
background

Questo algoritmo (che in seguito richiameremo coBQY) sfrutta lo
stesso tipo di classificatore descritto al punt@.2. Tuttavia, invece di
applicare il classificatore alle immagini non traté, si decide di
impiegarlo su immagini preventivamente divise petbackground. Lo
scopo della preliminare divisione per il backgrourad quello di
ottenere un maggior contrasto tra soggetto e sforodsia di far si che
le nuvole di punti relative a background e foregmdunello spazio
RGB siano piu distanziate. In questo modo, anchegéaissiane che
descrivono le distribuzioni di probabilita di cordovrebbero essere
piu “distanziate”, il che significa teoricamentedtirre il rischio di
un’errata classificazione dei pixel. Naturalmentanche la fase di
training andra effettuata su un’immagine prelimimante divisa per il
background. In questo caso, essendo coinvolta umasidne tra
immagini, oltre a utilizzare l|la doppia precisioneccorre fare
attenzione che nessuna componente di colore neelpidell’insieme di
addestramento vada all'infinito per effetto dellavidione per un
valore nullo. Nel caso fossero presenti pixel camelli di colore
infiniti, infatti, calcolandop e ¢ anche questi parametri andrebbero
all’infinito, rendendo il classificatore inutilizzdale. Per ovviare a
guesto problema, l'algoritmo prevede una correziosella matrice
rappresentante lI'immagine di training sostituendotwti i valori

infiniti della matrice un valore finito comune, dt@ pari a uno.
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Figura 2.5 In alto: immagine scelta per la fasetdaining (sinistra),
insieme di addestramento per la classe backgroucah{ro) e per la classe
foreground (destra) In basso: nuvole di punti raked a background (blu) e

foreground (rosso) nello spazio RGB

In Figura 2.5 un esempio di immagine utilizzatafase di training, gli
insiemi di addestramento delle due classi e le newi punti relative a

background e foreground nello spazio RGB.

2.2.4 Naive Bayes Classifier, con aggiornamento glato dei
parametri del modello assumendo andamenti lineari di parametri
Questo algoritmo (che in seguito richiameremo coBQ)Xg) sfrutta
ancora il Naive Bayes Classifier, descritto al pu2t.2.2, introducendo
in piu I'aggiornamento dei parametri del classificee man mano che
si procede con la segmentazione. Il motivo per siudecide di inserire
un aggiornamento deriva dall’osservazione per adg¢ezion fatta per
le visioni puramente laterali, le caratteristicheeldsoggetto nelle
immagini cambiano col procedere delle sequenze, igiatermini di
dimensioni che di colore. In particolare, quandosdggetto € lontano
dalla telecamera risulta piu “piccolo”, ed essenidgdiu acqua tra

guesto e il piano della telecamera il colore degyjgetto € piu tendente
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al blu. Viceversa, quando il soggetto é piu viciata telecamera, lo
stesso appare piu grande e c'e un maggior contrdasdosfondo e
soggetto. Cio significa, in termini di parametrirpd classificatore,
che la mediap della componente blu della classe ‘foreground’ asar
maggiore quando il soggetto & lontano e diminuiranmmano che il
soggetto si avvicina, e viceversa. Inoltre, la pabHita assoluta
(Prior) della classe ‘foreground’ sara minore quando dggetto e
lontano per aumentare man mano che il soggetto wiicana alla
telecamera. Al contrario, per quanto riguarda PRaior della classe
‘background’ ci si pud aspettare una leggera dinziome man mano
che il soggetto si avvicina, in virtu del fatto cpei spazio nella scena
e occupato dal soggetto, e quindi meno ne rimanelpesfondo.

In questo algoritmo si ipotizza un andamento lirearper
’'aggiornamento dei parametri, sia per le sei mediedeviazioni
standardu e o che per le duePrior. Si utilizzano pertanto due
immagini di training, una verso [l'inizio e wuna versla fine
dell’acquisizione, per poter valutare i coefficientdelle rette
interpolanti e, dunque, I'incremento (o il decrem@nche deve subire
ogni parametro frame dopo frame. In particolaretidafl e nf2 i
numeri di fotogramma della prima e seconda immagdnéraining ex1

e x2 i valori del generico parametro x nella prima ellaeseconda
immagine, lI'incrementoAx che il parametro subisce per ogni frame
sara:

X; =X

nf, —nf;

Ax =

In Figura 2.6 esempi di immagini di training allimo e alla fine
dell’acquisizione, relativi insiemi di addestramentper le classi
background e foreground e visualizzazione delle alav di punti
associate alle classi. Si noti come le nuvole dinfpusi modificano
dalla prima alla seconda immagine, notando in paniare come la
nuvola di punti associata al foreground nella setanimmagine,
guando il soggetto e piu vicino, si sposta versdoviainferiori della

componente di blu.
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Figura 2.6 Con la stessa organizzazione della Fig@®.4 e Figura 2.5,
esempio riportante due immagini di training, und’alizio e una alla fine

dell’acquisizione

2.2.5 Naive Bayes Classifier, con aggiornamento gdato dei
parametri del modello assumendo andamenti lineari di parametri,
applicato a immagini gia divise per il background

Questo algoritmo (che in seguito richiameremo coBQXg g) prevede

I'aggiornamento dei parametri del classificatoreaiqmmano che la
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segmentazione procede, con le stesse modalita desciper il
precedente algoritmo, nella sezione 2.2.4. L'unthféferenza consiste
nel lavorare con immagini preliminarmente diviserpé background,

sia per le fasi di training che di classificazione.

hd
points plotted together points of background points of foreground
+  background |
< fareground |
25 M— ;

{

oints of background i
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Figura 2.7 Stessa organizzazione della Figura 2.& esempi di immagini di

training per I'utilizzo dell’algoritmo 2.2.5
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Per quanto riguarda le fasi di training, vale lcesto accorgimento
adottato nell’algoritmo 2.2.3, per cui si sostitaoio eventuali valori
infiniti dei livelli di colore negli insiemi di adedstramento con
elementi di un valore finito prefissato, e sceltarpa uno.

Si mostrano in Figura 2.7 esempi di immagini diitiag all’inizio e

alla fine dell’acquisizione, relativi insiemi di déstramento per le
classi background e foreground e visualizzaziondedauvole di punti

associate alle classi.

2.2.6 Naive Bayes Classifier, con update automaticdel modello ad

ogni frame analizzato

Nelle sezioni 2.2.2 e 2.2.3 si sono descritti gigaitmi che impiegano
il Naive Bayes Classifier, utilizzando un unico s&ficatore per tutti i
frame. Negli algoritmi 2.2.4 e 2.2.5 si e introdattl'idea di

un’evoluzione del classificatore durante la segnagndne, attraverso
un aggiornamento guidato dei suoi parametri conaamento lineare. In
questo algoritmo (che in seguito richiameremo coBQ)M,) si impiega
ancora il Naive Bayes Classifier e si prosegue cddodea di un

aggiornamento del classificatore frame dopo framea invece di
guidare l'aggiornamento dei parametri si implemertalgoritmo in

modo che I'aggiornamento del modello avvenga autbcaanente.

In questo algoritmo, ogni volta che il classificaédo segmenta
un’immagine, i pixel appena classificati costituss® a loro volta gli
insiemi di addestramento del classificatore perskgmentazione del
fotogramma successivo, e cosi via. Per questo afigor basterebbe
dunque una sola immagine per la fase di trainingl ¢ggimo

classificatore, scelta verso l'inizio della sequanzVolendo pero
riutilizzare i dati relativi alle immagini di traing di cui all’algoritmo

2.2.4 e per poter fare un confronto con il suddetlgoritmo, si

riutilizzano anche in questo caso gli stessi insiedn addestramento
gia definiti per l'algoritmo 2.2.4. Saranno dunqupeesenti anche in
guesto caso le due immagini di training, una alilZzio e una alla fine
dell’acquisizione, e l'aggiornamento automatico delassificatore

avverra solo per tutti i fotogrammi compresi traptimo e il secondo
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training set. Si riutilizzano dunque gli stessi iddi prima, di cui un
esempio € visibile in Figura 2.6.

2.2.7 Naive Bayes Classifier, con update automaticadel modello ad

ogni frame analizzato, applicato a immagini gia diise per |l

background

Questo algoritmo (che in seguito richiameremo comBQYas) €

I’'analogo del precedente, descritto al punto 2.Z26n la differenza che
in questo caso si lavora con immagini gia prelinrinante divise per il
background. Anche in questo caso si riutilizzandati relativi alle due
immagini di training, questa volta sfruttando i duiesiemi di

addestramento creati per l'algoritmo 2.2.5. Anchei gdunque si
riutilizzano gli stessi dati di prima, di cui un empio €& visibile in

Figura 2.7.

2.3 Algoritmi per il miglioramento della segmentazone

Oltre ai sette algoritmi di segmentazione descyrig@i stato impiegato
anche un algoritmo per il miglioramento della segrezione. Scopo di
guesto algoritmo e riempire piccoli “buchi” eventoeente rimasti
nella silhouette ed eliminare i pixel spuri, err@meente classificati
come foreground in fase di classificazione. Nellaggsente sezione,
2.3.1, si descrivera il funzionamento dell’algorindi miglioramento

della segmentazione impiegato in questo lavoroegii.t

2.3.1 L’algoritmo “regionGrowing”

L'algoritmo regionGrowing € I|'algoritmo di miglioramento della
segmentazione impiegato per la maggior parte déoegoammi. Questo
algoritmo prende in ingresso lI'immagine segmentate si intende
migliorare e le due coordinate di un “punto inizal espresse come
indici di riga e di colonna di un particolare elemte della matrice
associata all'immagine. Affinché I'algoritmo funzig questo “punto
iniziale” deve essere scelto in modo da ricader¢irgerno della

silhouette, ossia dell’area bianca rappresentante slagoma del
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soggetto. Il funzionamento dell’algoritmo prevedée¢ partendo dal
punto iniziale cosi indicato, si ricostruiscano gressivamente tutti i
pixel associati alle parti bianche contigue, condaterminato grado di
tolleranza circa la presenza di eventuali piccolichi; al termine
dell’operazione, dell’limmagine originale rimane dwe solo la
regione bianca connessa circostante il punto inhicaome punto
iniziale. Come ultimo passaggio, I'algoritmo ap@i@ll’immagine cosi
creata il filtro morfologico di chiusura [38].

Un esempio di immagine segmentata pre- e post-ne@rowing €
visibile in Figura 2.8.

Essendo regionGrowing I'algoritmo di miglioramento della
segmentazione impiegato per la maggior parte déodoammi, e stato
necessario implementare anche un metodo per il nescimento

automatico di un punto iniziale che avesse le cd@&rastiche richieste.

Figura 2.8 Esempio di immagine segmentata pre- iira) e post-

regionGrowing (destra)

In particolare, il procedimento implementato sfauthina funzione che,
presa in ingresso I'immagine di cui si vuole miglase la

segmentazione (invertita con un ‘not’ logico), riéggisce in uscita una
matrice in cui a ogni pixel é associato il valorelld distanza euclidea
dal punto non nullo piu vicino (ossia la distanzaogini pixel dal piu

vicino pixel nero, essendo I'immagine invertita)o@e conseguenza,
nella matrice risultante il valore piu elevato sassociato al punto in
assoluto piu distante dai pixel neri, ossia il purmiu interno della
regione connessa bianca piu estesa, che presunghilené proprio la
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silhouette. Si prende dunque il punto cosi trovatone punto iniziale
per la funzioneregionGrowing

Data la particolare implementazione della funzionegionGrowing

un'ulteriore condizione che il punto iniziale devespettare e I'essere
lontano dai bordi dell’immagine per almeno due gdix&lon essendo
scontato il rispetto di questa condizione, dato dhegunto iniziale

viene riconosciuto in modo automatico, si € messpuato anche una
procedura alternativa alregionGrowing In particolare, si €
implementato un metodo che come primo passaggiohetia con una
numerazione crescente tutte le regioni connessseme nell'immagine
da migliorare. A questo punto, I'algoritmo elimimall’immagine tutte
le regioni connesse bianche eccetto la regione essa bianca piu
estesa (che presumibilmente é la silhouette) e, aora serie di
semplici passaggi logici, riempie i piccoli buchiem presenti nella
regione bianca aventi un’area inferiore a una saglrefissata. In base
ad alcune prove preliminarmente effettuate, I'argdiasoglia é stata

scelta pari a 85 pixel.

2.4 Metodi di valutazione degli algoritmi

Nella seguente sezione si descriveranno i metoa shsono impiegati
per la caratterizzazione degli algoritmi di segmezibne, indicando da
un lato i gold-standard utilizzati e dall’altro iapametri che si sono

presi in considerazione per la valutazione dellalgéd degli algoritmi.

2.4.1 Gold-Standard e parametri per la valutazione

Nel valutare la capacita di un algoritmo o in gealerdi un metodo di
risolvere un determinato problema, occorre definimeprincipio quale
sia il gold-standard ossia quale sia quella soluzione che si assume
come corretta o comunque la migliore ottenibile,cen la quale si
confronteranno le risposte fornite dall’algoritmohec si intende
caratterizzare.

In questo lavoro di tesi, | gold-standard utilizzatper Ila
caratterizzazione degli algoritmi di segmentazios@no rappresentati
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da immagini binarie segmentate a mano dall’operatdn particolare,
sono state definite 18 immagini gold-standard pegnwna delle
acquisizioni, equivalenti a 3 per ogni telecameka.immagini per cui
si é creato il gold-standard in ognuna delle telaeae sono state scelte
cercando di selezionare la prima immagine verso nitio
dell’acquisizione, la seconda circa a meta dell'aisizione e la terza
verso la fine. In questo modo, la qualita della megtazione di un
determinato algoritmo pu0 essere valutata a partdiee un numero
maggiore di dati, e a partire da un set di provee chrende in
considerazione una casistica piu ampia di condizidinsegmentazione,
permettendo una valutazione complessivamente pitidabile. In
particolare, ogni valutazione finale potra essewmdtd utilizzando i

risultati ottenuti su 72 immagini (4 soggetti x 6lécamere x 3 gold-

standard per telecamera).

Figura 2.9 Esempio: i tre gold-standard definiti pBacquisizione del

Soggetto 1, telecamera 1

In Figura 2.9 si riporta I’esempio dei tre gold-stlard definiti per il

soggetto 1, telecamera 1. Si noti come in questmagini si sia deciso
di mantenere all’interno della silhouette ancheriflesso ribaltato del

soggetto a pelo d’acqua. Questa scelta e stata fadiché non sarebbe
stato sensato, per come sono implementati gli datgore dato che i

colori del soggetto vero e del riflesso sono mostimili, chiedere che
gli algoritmi riuscissero a distinguere le due parSe si fossero
eliminati i riflessi nella definizione dei gold-stdard, si sarebbero
ottenuti per le segmentazioni risultati “forzatanienpeggiorati”, che
non avrebbero rispecchiato la reale capacita dinsmgazione degli

algoritmi né permesso un corretto confronto traetodi.
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Si rimanda pertanto il problema dell’eliminazioneldriflesso a passi
successivi dell’elaborazione delle immagini, solnauvolta che siano
state ottenute le prime segmentazioni.

Per quanto riguarda i parametri che saranno impiegoer la
caratterizzazione degli algoritmi, questi saranmpipalmente:

- TB, numero ditrue background

- FB, numero difalse background

- FF, numero difalse foreground

- TF, numero ditrue foreground
da cui si ricavano:

- percentuale di pixel del background riconosciutrredtamente

- percentuale di pixel del foreground riconosciutircettamente
Il TB, ossia il numero ditrue backgroundé il numero di pixel
riconosciuti come background sia dal classificatocke nel gold-
standard.
Il FB, ossia il numero difalse backgroundé il numero di pixel
riconosciuti come background dal classificatore, oame foreground
nel gold-standard.
Il FF, ossia il numero difalse foregrounde il numero di pixel
riconosciuti come foreground dal classificatore, m@me background
nel gold-standard.
Il TF, ossia il numero ditrue foreground e il numero di pixel

riconosciuti come foreground sia dal classificatoche nel gold-

standard.
GOLD STANDARD
Back Fore
CLASSIFICATORE Back TB FB
Fore FF TF
Nback Nfore

Tabella 2.1 Schema riassuntivo dei 4 parametri FB, FF, TF
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Da questi quattro parametri segue che:

- Nback, il numero totale di pixel del background nel gedthndard e
pari a TB+FF

- Nfore, il numero totale di pixel del foreground nel gestandard e
pari a TF+FB

Da cui segue facilmente che la percentuale di pigdel background

riconosciuti correttamente e esprimibile come:

(100

%backgroundcorretti= 8 [100= _T1B
Nback TB+ FF

mentre la percentuale di pixel del foreground rioeqiuti

correttamente é:

[100= L (100

Nfore = TF+FB

% foregroundcorretti=

Per ognuno degli algoritmi saranno in particolarereg in
considerazione i parametri  %background_corretti e
%foreground_corretti valutati prima e dopo I'impiego della funzione
regionGrowing Essendo poi 72 i gold-standard complessivamente a
disposizione, ognuno dei due parametri avra sulieetse prove una
sua distribuzione, la cui descrizione permette dilmare la qualita
dell’algoritmo stesso.
Per descrivere le distribuzioni si impiegherannondue due tipi di
indice:

» |a mediana “m”, come indice di posizione delle dibuzioni

= due valori, che chiameremo LB e UB (lower bound pper

bound), come indici di dispersione della distriboze

dove definiamo nel nostro caso gli indici LB e UBme quei valori
per cui:

P(X <LB)=P(X >UB) = 005=5%

ossia

P(LB< X <UB) =09=90%

con X variabile aleatoria associata al parametbackground_corretti

(o a%foreground_corrett).
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pre-regionGrowing: post-regionGrowing:
%background_corretti %background_corretti

UB= % UB= %
m= % m= %

LB= % LB= %
%foreground_corretti %foreground_corretti

UB= % UB= %
m= % m= %

LB= % LB= %

Tabella 2.2 Formattazione della tabella con la qaai visualizzeranno i

risultati sintetici

Escludere il 5% dei dati esterni in entrambi i latgnifica, essendo 72
le prove a disposizione, escludere 4 dati (appmsgione di 3.6) sia a
un estremo che all’altro; si sono dunque presi colimeiti LB e UB
ogni volta rispettivamente il quinto e il quintutio dei 72 risultati,
dopo averli ordinati in modo crescente.

Per riportare i valori di mediana, LB e UB dellestiibuzioni dei due
parametri, nel capitolo dei risultati i dati sarannorganizzati
visivamente come in Tabella 2.2.

Oltre ai risultati sintetici, per ognuno degli algoni si
mostreranno anche gli istogrammi associati alle trlsizioni dei
parametri %background_corretti e %foreground_corretti nelle 72
immagini di prova.

Infine, per permettere un immediato confronto visivira le
distribuzioni, saranno aggiunti dei box-plot. Inrnprale, un box-plot é
un diagramma costituito da una serie di rettangalffiancati (le
“scatole”), dove i limiti di ogni scatola sono defti dai valori del
primo e dal terzo quartile (i valori al di sotto idgquali si trovano,
rispettivamente, il 25% e il 75% delle osservazijondi quella
distribuzione, e ogni rettangolo é tagliato da uhimea interna
orizzontale, rappresentante la mediana. Agli esirémi rettangoli si
estendono inoltre dei “baffi”whisken che raggiungono, insieme agli
outlier (valori distanti dal resto della distribuzione)jrdtera estensione
della distribuzione. In particolare, nei box-plotresentati si
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considereranno comeutlier tutti quei valori per cui, definiti ge ¢ il

primo e il terzo quartile della distribuzione:
outlier >q, + wl{g, —q,) oppureoutlier<qg, —wl{g, -q, ) con w=1.5.

Gli outlier saranno disegnati nei box-plot con il simbolo “rdsso.

Per i parametri da noi considerati%background_corretti e
%foreground_corretti le distribuzioni hanno caratteristiche tanto
migliori quanto piu la mediana si avvicina al va¢od00%, e quanto
piu €& limitata la dispersione. Cio significa, inrteini di box-plot,
avere “scatole” il piu possibile strette e con ualare di mediana
elevato.

Per valutare l'influenza dei diversi fattori sullgualita della
segmentazione in termini di %background_corretti e
%foreground_correttisara inoltre eseguito il test statistico ANOVA
(ANalysis Of Variance). In particolare, per ognudei due parametri
considerati si effettueranno due test. Il primotteara un ANOVA a 2
vie, dove si utilizzeranno tutti i dati a disposonie e si considereranno

i seguenti fattori:

= tipo di algoritmo utilizzato (“Sottrazione/Divisien del
background e Sogliatura” oppure “Naive Bayes CIlagsi)
= applicazione del regionGrowing (applicazione o noeld

regionGrowing)

Nel secondo caso si eseguira invece un test ANOVA waie solo sui

dati ottenuti dai Naive Bayes Classifier, e sullask dei fattori:

= tipo di aggiornamento del classificatore (assenzai d
aggiornamento, aggiornamento guidato o0 aggiornament
automatico)

= presenza di una preliminare divisione per il backgrd (assenza
0 presenza della soppressione del background)

= applicazione del regionGrowing (applicazione o noeld

regionGrowing)

Il fattore “applicazione del regionGrowing” vienapetuto anche nel
secondo test, per poter poi permettere a postemnariconfronto tra gli

algoritmi Naive Bayes Classifier anche combinandtiversi fattori.
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Il test ANOVA consiste fondamentalmente in un’esteome del t-test
al caso di piu popolazioni campionarie. Questo teshsente di capire
se variando gli attributi di un fattore si riscoatro delle differenze
significative sulla media della variabile, tuttave®e un fattore (ad es.
“aggiornamento”) presenta piu di due attributi (ads. “no
aggiornamento”, “aggiornamento automatico”, “aggiamento
guidato”) il test non consente di individuare qualiano i particolari
attributi del fattore a causare tale differenzaiplotesi nulla alla base
del test su ognuno dei fattori € infatti che tutte popolazioni
campionarie associate agli attributi provengano wea distribuzione
con la stessa media. Per eseguire un confronta wiamgoli attributi e
dunque necessaria una comparazione multipla succgsshe in questo
lavoro di tesi sara realizzata attraverso il testBanferroni [39]. Nel
prossimo capitolo, oltre a una descrizione a pambde risultati ottenuti
dal test ANOVA, si aggiungeranno nei box-plot deflarentesi quadre
indicanti il P-value ottenuto dal confronto dellaua distribuzioni
indicate. Ricordando che il P-value e il piu basdivello di
significativita per cui i dati osservati portanoridiutare I'ipotesi nulla
Ho, piu basso € il P-value piu € probabile sia falspotesi nulla, e
dunque specularmente e piu probabile che le disgibni siano
significativamente differenti.

Affinché il test ANOVA fornisca risultati significavi occorre che le
distribuzioni dei dati in ingresso siano il piu mokile rappresentabili
come normali gaussiane. Non essendo tali nel nostaso le
distribuzioni dei parametri %background_corretti e
%foreground_corretti applichiamo preliminarmente ai dati una
trasformazione logaritmica di questo tipo:

X
X'=—-logl———
o] 1oc)

ed eseguiamo il test ANOVA sui dati trasformati aoe che sui dati
originali. In Figura 2.10 un esempio di come vataadistribuzione dei

dati dopo la trasformazione logaritmica indicata.
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dati prima della trasformazione logaritmica dati dopo la trasformazione logaritmica
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Figura 2.10 Distribuzione dei dati prima (sinistra&) dopo (destra) la

trasformazione logaritmica indicata

Oltre alle misure precedentemente citate, si esegyer i due
algoritmi presentanti i risultati migliori un ulteare test, che consiste
nella valutazione della distanza di Hausdorff tracontorni delle
silhouette stimati dall’algoritmo e i corrispondeérdontorni nei gold-
standard.

In generale, ladistanza di Hausdorffe uno strumento utile per
misurare la distanza tra due insiemi di punti. larfpcolare, dato R

I'insieme di puntir di riferimento (ottenuti dal gold-standard) ed E
I'insieme di puntie stimati con I'algoritmo in esame, si definisce:

= distanza massima di E rispetto a R:

H.(ER)= mDaRxd(r,E)

= distanza massima di R rispetto a E:

H. (E,R) = rgj%xd(e, R)

dove si ricorda che, in generale, in uno spazio 2aDdistanza di un

puntoa da un insieme B é definita come:

o 2 2
d(a,B) = rglg\/(ax ~-b,)* +(a, -b, )
La distanza di Hausdorff tra gli insiemi E ed R Iéoaa definita come:

H(E,R) =max{H . (E,R),H (R E)}
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In altri termini, la distanza di Hausdorff rappreda la massima tra le
distanze massime del primo insieme rispetto al selooe del secondo
insieme rispetto al primo [40].

Nel nostro particolare caso, verra valutata ognit&ola distanza di
Hausdorff tra i punti del contorno della silhouetiel gold-standard e i
corrispondenti punti stimati dall’algoritmo di segmtazione. Alla
fine, si valutera per ognuno dei due algoritmi ciesati il valore di

mediana della distanza di Hausdorff sulle 72 immagier cui e stato
definito il gold-standard come indice di posizionmentre per dare
un’idea della dispersione del dato si aggiungeranmalori di UB e LB

(upper bound e lower bound), valutati nello stessodo che per i
parametri %background_correttie %foreground_corretti Oltre che

alla distanza di Hausdorff (che rappresenta la nmasdistanza tra la
due curve), sara preso in considerazione anche alametro MAD

(mean absolute deviatign rappresentante di volta in volta la media
distanza tra le due curve. Anche in questo caseegrdo 72 in totale le
prove anche la MAD avra una sua distribuzione, di ciporteremo
ancora la mediana come indice di posizione, LB e ti@ne indici di

dispersione. Tutti i risultati ottenuti saranno poassunti e organizzati

come in Tabella 2.3.

Distanza di Hausdorff
mediana pixel
UB= pixel
LB= pixel
MAD
mediana= pixel
UB= pixel
LB= pixel

Tabella 2.3 Tabella riassumente le distanze di Hdardf valutate
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Come gia introdotto, questa ulteriore valutazionaras fatta sui due
algoritmi che presentano i risultati migliori, doué criterio con cui
saranno selezionati i due algoritmi sono:

» mediana%background_corrett> 95%

» mediana%foreground_correttipiu elevata possibile
considerando i risultati post-regionGrowing.

Nel prossimo capitolo si riporteranno i risultatelte segmentazioni
ottenute, evidenziando per ogni algoritmo i valddi parametri appena
descritti. Per semplificare la lettura, ricordiamdi seguito Ila

simbologia che permette di identificare velocemensette algoritmi:

SDg Sottrazione/Divisione del background e Sogliatura
NBC Naive Bayes Classifier
NBCg Naive Bayes Classifier, applicato a immagini giavide

per il background
NBCac Naive Bayes Classifier, con aggiornamento guidato
NBCac s Naive Bayes Classifier, con aggiornamento guidato e
applicato a immagini gia divise per il background
NBCaa Naive Bayes Classifier, con aggiornamento autonmtic
NBCaa s Naive Bayes Classifier, con aggiornamento autommatéec

applicato a immagini gia divise per il background
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3. Risultati

In questo capitolo si presenteranno i risultatiesttiti con ognuno degli
algoritmi circa la qualita della segmentazione. pmarticolare, si
mostreranno nella sezione 3.1 i risultati ordinahdwer algoritmo, e
mostrando per ognuno sia le tabelle che evidenzimeaiana, LB e UB
delle due distribuzioni%background_correttie %foreground_corretti
nelle 72 immagini di prova, che gli istogrammi r&la alle
distribuzioni dei parametri, pre- e post-regionGiog. Si riporteranno
in seguito, nella sezione 3.2, i risultati delletariori valutazioni
(comprendenti i1 valori di mediana, UB e LB dellasthnza di
Hausdorff e della MAD sulle 72 immagini) effettuasei due algoritmi
che presentano i migliori risultati post-regionGrio.

Diamo invece di seguito una breve descrizione dsultati ottenuti,
utile per l'interpretazione dei dati numerici a s, e supportata da
una serie di box-plot alla fine del paragrafo. |xbplot presentati
permetteranno infatti un immediato confronto visivia gli algoritmi
e, grazie all’aggiunta di particolari simboli grafiin alcuni casi,

evidenzieranno alcuni dei risultati ottenuti cobest ANOVA.

L'algoritmo SDs presenta una distribuzione del parametro
%background_corretti comparabile rispetto agli altri algoritmi
(escludendo il NBG&Ga), mentre per quanto riguarda Ila
%foreground_correttié possibile notare dai box-plot (Figura 3.4) una
dispersione significativamente maggiore, sia primahe dopo
I'applicazione del regionGrowing. Il dato indica ehla qualita del
riconoscimento del foreground per [l'algoritmo SDé piuttosto
variabile a seconda del fotogramma considerato. Saemaggior
dispersione e verificabile anche osservando gliogsammi o

analizzando gli indici LB e UB nella sezione 3.1.
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Particolare attenzione va posta sui risultati tdforitmo NBCaa.

In particolare, per questo algoritmo la distribuzeo del parametro
%background_corretti presenta una dispersione significativamente
maggiore rispetto agli altri algoritmi, unitamenaeun valore inferiore
della mediana (Figura 3.3). In effetti, da un punth vista piu
gualitativo si nota che per l'algoritmo NB& la segmentazione
diventa velocemente “rumorosa”, con una rapida cr@sdel numero di
FF (false foregrounyl gia pochi fotogrammi dopo [Iinizio
dell’aggiornamento del modello.

Per meglio chiarire questo concetto si osservinoitemagini nella

Figura 3.1.

Figura 3.1 Esempio di rapida crescita del rumorelln@goritmo NBCxa

pre-regionGrowing. In alto, soggetto 1, cam2 e rfra 309 (sinistra), 313
(centro) e 326 (destra. In basso, soggetto 1, carfBame 1(sinistra), 18
(centro) e 25 (destra). Si noti come in pochi fot@agmi (<20) il rumore

aumenta rapidamente nelle immagini segmentate.

L'effetto di crescita del rumore e stato riscontraanche, seppur in
maniera piu limitata, per la versione del suddedtgoritmo che sfrutta
una preliminare divisione per il background, il NBCs. In effetti,

anche se non particolarmente evidente, dall’osseioree dei box-plot
in Figura 3.3 e Figura 3.5, dagli istogrammi e dkiti sintetici della

sezione 3.1, si rileva che la distribuzione @background_corretti
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presenta una mediana inferiore agli altri algoritfescluso I'algoritmo
NBCaa), anche dopo I'applicazione dell’algoritmo regiorm®ving.

Per dare un’idea del diverso tasso di crescitardetiore nell’algoritmo
NBCaa g rispetto all’algoritmo NBGa si confrontino le immagini in

Figura 3.2 con quelle in Figura 3.1.

fotogrammi sono gli stessi considerati in Figural3per mostrare la

differenza del tasso di crescita del rumore rispe#tl precedente algoritmo.

| due algoritmi che rispettano i requisiti di cal punto 2.4.1 e per
cui viene effettuato anche il test della distanaaH&usdorff risultano
essere NBGc s € NBCaag. In particolare (sezione 3.2), si ottiene un
valore di mediana della distanza di Hausdorff traceontorni del
soggetto nel gold-standard e i contorni stimatilddgoritmo che per
NBCaag € circa 3.46 volte quella ottenuta con NRGs. Anche
osservando le distanze medie tra le due curve (MAD)mantiene lo
circa lo stesso rapporto. In particolare, il rapgwotra la mediana della
MAD dell’algoritmo NBCaa s € NBCag s € 3.70.

Un altro accento va posto ancora sull’efficaciallddgoritmo
regionGrowing nel migliorare effettivamente la qutal della
segmentazione. In particolare, € possibile notaaé lwox-plot (Figura
3.7) che passando dal pre- al post-regionGrowing daalita

%background_correttimigliora sempre per tutti gli algoritmi (valore
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della mediana aumenta, dispersione tendenzialmediminuisce),
mentre ci0 non €& sempre vero considerando il patame
%foreground_corretti(Figura 3.8). In particolare, il regionGrowing
provoca un peggioramento complessivo della distzibne del
parametro %foreground_corretti (diminuzione del valore della
mediana, tendenziale aumento della dispersione)linglgoritmi SDg,
NBC, NBCag, NBCaa (Figura 3.8). Osservando inoltre gli istogrammi
nella sezione 3.1, si nota per gli algoritmi NBCB®@ag, NBCaa la
comparsa, solo dopo il regionGrowing, di fotogramrmm cui la
%foreground_correttisi azzera. Risulta infine, per i tre appena citati
algoritmi, che in alcuni fotogrammi segmentati pregionGrowing
I'area bianca piu estesa nelle immagini non e ilggetto: in
particolare, il fenomeno avviene con maggiore fregma in
corrispondenza della telecamera 4.
Quanto appena detto sull’evoluzione dei parametri
%background_correttie %foreground_correttinegli algoritmi dal pre-
al post-regionGrowing € riscontrabile anche ossedm i risultati
sintetici e gli istogrammi nella sezione 3.1.
Per quanto riguarda invece gli algoritmi NBCNBCag.s, NBCaa s,
oltre a notarsi un miglioramento della distribuzeordel parametro
%background_correttinon si osservano significative variazioni della
distribuzione del parametr@foreground_correttidal pre- al post-
regionGrowing (Figura 3.7 e Figura 3.8).

Per quanto riguarda i test statistici ANOVA i risati ottenuti sono,

considerando |&background_corretti

= |'utilizzo dell’algoritmo SDs produce risultati significativamente
diversi rispetto all’utilizzo degli algoritmi NBCR-value<0.01)

= |'utilizzo del regionGrowing produce cambiamentigsificativi
nelle distribuzioni (P-value<0.01)

= |'aggiornamento automatico produce risultati sigo#tivamente
diversi negli algoritmi NBC rispetto all’aggiornamt guidato o

all’assenza di aggiornamento (P-value<0.01). Nors@no invece
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Per

significative differenze tra I'aggiornamento guidat l'assenza
di aggiornamento (P-value=0.47)

la preliminare divisione per il background producesultati
significativamente differenti negli algoritmi NBC ispetto

all’impiego di immagini non trattate (P-value<0.01)

guanto riguarda invece 1 risultati dei test tsttaci ANOVA

ottenuti considerando I8foreground_corretti

Parte

I'utilizzo dell’algoritmo SDs produce risultati significativamente
diversi rispetto all’utilizzo degli algoritmi NBCR-value<0.01)
l'utilizzo del regionGrowing _non produce cambiamenti
significativi nelle distribuzioni (P-value=0.68)

l’'aggiornamento automatico produce risultati sigo#tivamente
diversi negli algoritmi NBC rispetto all’aggiornam# guidato o
all’assenza di aggiornamento (P-value<0.01). Nors@no invece
significative differenze tra I'aggiornamento guidat l'assenza
di aggiornamento (P-value=0.4914)

la preliminare divisione per il background producesultati
significativamente differenti negli algoritmi NBC ispetto
all’impiego di immagini non trattate (P-value<0.01)

di queste considerazioni puo essere ritrovadache

dall’osservazione dei box-plot a seguire.
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Figura 3.3 Visualizzazione di come variano le dibuzioni di

%background_corretti nei 7 algoritmi dal pre- al pbregionGrowing
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%foreground corretti pre-regionGrowing %foreground corretti post-regionGrowing
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Figura 3.4 Visualizzazione di come variano le dibuzioni di

%foreground_corretti nei 7 algoritmi dal pre- al pbregionGrowing

%back e fore corretti pre-regionGrowing: confronto tra i sette algoritmi
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Figura 3.5 Confronto tra i 7 algoritmi, in termindi distribuzioni dei
parametri %background_corretti (rosso) e %foregralrcorretti (azzurro),

prima della funzione regionGrowing
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%back e fore corretti post-regionGrowing: confronto tra i sette algoritmi
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Figura 3.6 Confronto tra i 7 algoritmi, in termindi distribuzioni dei
parametri %background_corretti (rosso) e %foregraurcorretti (azzurro),

dopo la funzione regionGrowing

%background corretti: confronto tra pre- e post- regionGrowing per ognuno degli algoritmi
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Figura 3.7 Visualizzazione di come variano le dibuzioni di
%background_corretti dal pre- (rosso) al post-regi®rowing (azzurro),

affiancando i risultati per i sette algoritmi
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%foreground corretti: confronto tra pre- e post- regionGrowing per ognuno degli algoritmi
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Figura 3.8 Visualizzazione di come variano le diburzioni di
%foreground_corretti dal pre- (rosso) al post-regi@rowing (azzurro),

affiancando i risultati per i sette algoritmi

3.1 Tabelle riassuntive e istogrammi

In questa sezione si mostreranno, per ognuno dabtgoritmi, sia le
tabelle mostranti i valori di mediana, LB e UB delflistribuzioni dei
due parametri considerati, che 4 istogrammi sempmrdlo stesso
ordine: in alto e in blu%background_corretti in basso e in rosso
%foreground_corretti con a sinistra le versioni pre-regionGrowing e a
destra le post-regionGrowing. Si noti l'utilizzo dicale diverse per i
due tipi di istogramma: in particolare i numeri ondinata andranno da
0 a 50 per le %background_correttie da 0 a 26 per le

%foreground_corretti
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3.1.1 Algoritmo SDs

pre-regionGrowing:

post-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 99.19% UB= 99.97%
m= 98.21% m= 99.60%

LB= 91.04% LB= 98.37%
%foreground_corretti %foreground_corretti

UB= 98.21% UB= 98.43%
m= 90.67% m= 88.25%

LB= 46.47% LB= 23.10%
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3.1.2 Algoritmo NBC

pre-regionGrowing:

post-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 99.08% UB= 99.97%
m= 96.96% m= 99.64%
LB= 93.12% LB= 94.90%
%foreground_corretti %foreground_corretti
UB= 96.91% UB= 96.84%
m= 91.13% m= 90.35%
LB= 78.99% LB= 78.74%
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3.1.3 Algoritmo NBCg

pre-regionGrowing: post-regionGrowing:
%background_corretti %background_corretti
UB= 99.50% UB= 99.90%
m= 98.57% m= 99.40%
LB= 96.82% LB= 98.88%
%foreground_corretti %foreground_corretti
UB= 99.31% UB= 99.14%
m= 96.76% m= 96.78%
LB= 88.32% LB= 87.31%
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3.1.4 Algoritmo NBCac

pre-regionGrowing:

post-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 99.07% UB= 99.96%
m= 97.56% m= 99.77%
LB= 94.35% LB= 96.26%
%foreground_corretti %foreground_corretti
UB= 96.04% UB= 96.03%
m= 89.16% m= 88.62%
LB= 80.71% LB= 65.18%
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3.1.5 Algoritmo NBCac s

pre-regionGrowing:

post-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 99.52% UB= 99.84%
m= 98.36% m= 99.41%
LB= 97.25% LB= 98.87%
%foreground_corretti %foreground_corretti
UB= 98.94% UB= 98.78%
m= 96.86% m= 97.05%
LB= 91.73% LB= 91.98%
50, %ebackground corretti pre-regionGrowing 50 %background corretti post-regionGrowing
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3.1.6 Algoritmo NBCaa

pre-regionGrowing:

post-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 97.21% UB= 99.48%
m= 76.84% m= 80.45%
LB= 56.52% LB= 57.68%
%foreground_corretti %foreground_corretti
UB= 99.66% UB= 99.82%
m= 97.48% m= 97.65%
LB= 90.01% LB= 82.53%
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3.1.7

Algoritmo NBCaa s

pre-regionGrowing:

p

ost-regionGrowing:

%background_corretti

%background_corretti

UB= 97.51% UB= 99.54%
m= 95.70% m= 98.57%

LB= 93.25% LB= 96.26%
%foreground_corretti %foreground_corretti

UB= 99.78% UB= 99.65%
m= 98.60% m= 98.54%

LB= 94.38% LB= 95.05%
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3.2 Distanza di Hausdorff

| due algoritmi che presentano, nei risultati pesgtionGrowing, un
valore della mediana diobackground_correttt95% e i maggiori valori
di mediana di%foreground_correttisono NBGgs € NBCaas. Si
riportano pertanto in questa sezione i dati relatagli ulteriori test
(comprendenti la valutazione della distanza di H¥ar$f e della MAD
tra i contorni stimati della silhouette e i corrmpdenti contorni nel
gold-standard) esegqguiti su questi due algoritmi. ttTui risultati
presentati sono stati valutati complessivamentdesdl2 immagini per

cui si sono definiti i gold-standard.

* NBCac s
Distanza di Hausdorff
mediana 30.3064 pixel
UB= 150.0533 pixel
LB= 11.4018 pixel
MAD
mediana= 2.5821 pixel
UB= 14.5426 pixel
LB= 1.1594 pixel
* NBAaa B
Distanza di Hausdorff
mediana 104.7400 pixel
UB= 330.5420 pixel
LB= 18.9737 pixel
MAD
mediana= 9.5516 pixel
UB= 63.7657 pixel
LB= 1.8678 pixel
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4. Discussione del risultati

In questo capitolo si discuteranno i risultati otteéi e mostrati al
capitolo precedente. In particolare, nelle prime sezioni si tentera di
illustrare i motivi che portano ai risultati osseutvin precedenza, nella
sezione 4.4 si discutera quale tra gli algoritmipiementati produca il
risultato complessivamente migliore, infine nellaezsone 4.5 si

cerchera di rapportare il presente lavoro di tdéa detteratura.

4.1 L'algoritmo Sottrazione/Divisione e Sogliatura
L'algoritmo SDs € quello che sia nel pre- che nel post-regionGroyvi
presenta il valore di dispersione piu elevato deldastribuzione
%foreground_corretti oltre che un valore di mediana tra i piu bassi.
Cio significa che l'algoritmo SB & quello presentante la maggior
variabilita nella qualita di segmentazione del segg, e il motivo € da
ricercarsi nell’utilizzo di un valore di soglia ueo per tutti i pixel.
Quando infatti si sottrae (in valore assoluto) aaumeterminata
immagine il suo background, il risultato € un’immag in cui piu i
pixel dell'immagine di prova sono distanti nelloago RGB dai pixel
dello sfondo, e piu sara alto il valore finale asido a quel punto:
scelto dunque un valore di soglia per la distanzaalore tra i pixel si
rende possibile una discriminazione tra backgroundoreground. Il
problema nasce tuttavia nel momento in cui I'immagimodellante lo
sfondo non e uniforme (come nel nostro caso). Ih daso infatti il
soggetto, muovendosi, puo andare ad assumere [OBIzi
nell’limmagine in cui lo sfondo presenta colori psimili al soggetto
stesso. E’ dunque possibile che, per alcuni pukaidistanza in colore
tra pixel del soggetto e pixel dello sfondo siapgp® poco elevata, e in
particolare rimanga al di sotto del valore di s@aglkicelto per quella
telecamera. In questo caso, si assiste alle gemesfbuchi” nella
silhouette (non necessariamente di pochi pixel),vedoi buchi

83



compaiono in funzione del numero del fotogrammamegtato con una
relazione difficilmente individuabile, essendo qtieslipendenti sia
dall’istante in cui il soggetto assume una deteraten posizione, che
dalle caratteristiche dello sfondo.

Un esempio di quanto appena esposto e osservalglee nmmagini
sottostanti, Figura 4.1.

R 3 3 v B — " F
s N /

.5

Figura 4.1 Esempi di immagini originali del soggetl, telecamera 1 (in

alto), corrispondenti immagini segmentate con l'atggmo Sy pre- (al
centro) e post-regionGrowing (in basso). Si notimmin questo caso la
presenza dei buchi nella silhouette dipenda daloceldel galleggiante
nello sfondo, e come questi buchi possano anche/@ecare (caso piu a
destra) un peggioramento della segmentazione dglgetto dopo

I'applicazione del regionGrowing.

4.2 Algoritmi con aggiornamento automatico del

classificatore
Nel precedente capitolo si € mostrato come l'algod NBCaa Sia

guello presentante la maggior dispersione del patam
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%background_corretti sia prima che dopo [I'applicazione del
regionGrowing, unitamente a un valore di medianatamente piu
basso. Si e inoltre correlata la distribuzione dieqto parametro
all’effetto osservato di rapida crescita del “rumnedrnelle immagini
segmentate (Figura 3.1), ossia di rapida cresciedh mumero di FF a
partire dal fotogramma in cui inizia I'aggiornamentel modello. Il
motivo di questo comportamento e da ricercarsi aeplrocedura di
aggiornamento automatico stessa. Ogni fotogrammgmeatato di
volta in volta, infatti, va a costituire il traingh set che istruisce il
classificatore per la segmentazione successiva. s@uamplica che
anche solo pochi pixel FFfglse foreground nella prima immagine,
presi come corretti dal classificatore, sono potiafrmente in grado di
portare a una rapida crescita del rumore nelle sEg@zioni
successive, perché di volta in volta I'errore sutlassificazione dei FF
si propaga amplificandosi. Essendo questo effeetgako alla procedura
stessa di aggiornamento automatico, si riscontrahannel NBGa s
(che é la versione del NBG& applicato a immagini gia divise per il
background). In questo caso tuttavia |'effetto dmg@ificazione
dell’errore e limitato perché, grazie alla prelimine divisione, c’é piu
contrasto tra soggetto e sfondo, ossia c’e piu ahiga tra le nuvole
iniziali di punti del background e del foregrounaé (Quindi tra le
gaussiane che modellano le distribuzioni di colorelle classi). Nel
caso di NBGa.s, se il numero di punti FF all'inizio e limitato,el
gaussiane che modellano la distribuzione di coladella classe
foreground non si “estendono” significativamenteo@ non aumentano
significativamente i valori di deviazioni standard delle tre
componenti di colore), e I'effetto di propagaziodell’errore rimane
limitato.

In entrambi gli algoritmi considerati si nota aneaoruna buona
distribuzione dell&foreground_corretti ma occorre ricordare che cio
e da imputarsi al fatto che in realta gli algoritmiassificano come
soggetto “piu pixel del dovuto”.

Un’eventuale evoluzione di questi algoritmi potre&bbconsistere

nell’applicazione di un algoritmo di miglioramento della
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segmentazione (come il regionGrowing) non a segmeione ultimata
bensi a ogni immagine segmentata, in modo da fermiome nuovo
training set ogni volta un’immagine “ripulita” degixel FF, che sono i

responsabili dell’amplificazione del rumore.

4.3 Efficacia dell’algoritmo regionGrowing
Per gli algoritmi SR, NBC, NBCac € NBCaa l'applicazione del
regionGrowing produce un peggioramento per la dbtzione di
%foreground_corretti In particolare poi, per gli algoritmi NBC,
NBCac € NBCaa compaiono nel post-regionGrowing anche fotogrammi
in cui la %foreground_corretti si annulla. Questo comportamento
osservato € da imputarsi sia alla capacita dellbalgno considerato di
riconoscere il soggetto, sia alla particolare impbntazione del
regionGrowing. In effetti, si puo verificare chedidove si € presentato
il problema il regionGrowing non ha funzionato cettamente perché:
= 0 la selezione automatica del punto iniziale, puspettando i

requisiti richiesti (distanza dal bordo dell'immag>2 pixel), é

scorretta poiché il punto non ricade all’internolldesilhouette

del soggetto

= oppure, se il punto iniziale viene scelto troppcinio al bordo

dell’immagine, la procedura alternativa di migliomanto della

segmentazione fallisce perché viene selezionata iempita

un’area connessa diversa dalla silhouette
In entrambi i casi, il motivo del fallimento dipeaddal fatto che la
silhouette, verosimilmente, non €& la regione corsaebianca piu estesa
nelllimmagine in esame. Questo significa che l'algmo di
segmentazione preliminarmente impiegato ha lasciabppi “buchi”
nella silhouette (numero eccessivo di Fklse backgrounyl oppure
che troppi pixel dello sfondo sono stati erroneateealassificati come
foreground (troppi FF,false foregrounyl, creando macchie bianche
nelllimmagine piu estese della silhouette stessart&®ndo dunque da
una selezione errata del punto centrale (o dellgiome connessa piu

ampia), I'algoritmo di miglioramento va a individutm e a “riempire”
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una regione dell'immagine diversa dalla silhouetié,che provoca
I'annullamento del parametréforeground_corretti

In Figura 4.2 portiamo un esempio relativo a questso. Nel caso
specifico riportato in figura, la segmentazione dla risulta scorretta
perché fallisce la procedura alternativa di migkorento della
segmentazione. In questo caso, infatti, il punto pistante dai pixel
neri, scelto come punto iniziale, e il punto nelHgolo in alto a sinistra
dell’limmagine; essendo questo pixel troppo vicinobardo, non viene
applicato l'algoritmo regionGrowing ma la proceduedternativa. A
guesto punto, si giunge a un fallimento della segtagione perché non

e il soggetto I'area bianca piu estesa.

Figura 4.2 Immagine originale (sinistra), immagis&@gmentata

dall’algoritmo NBC pre-regionGrowing (centro) e psegionGrowing
(destra)

Eventualmente, se i fotogrammi per i quali si pmetse il problema
sono relativamente pochi, un intervento manuale I'dednte per
I'identificazione del punto iniziale del regionGromg puo migliorare
il risultato finale.
Osservando nel complesso i risultati ottenuti, ésgibile constatare
che Il'algoritmo regionGrowing non porta tanto a umiglioramento
della %foreground_corretti(dove si ha invece o un peggioramento o,
nei casi migliori, una distribuzione che rimane ariata), quanto piu
porta a un’evoluzione positiva del parame@ackground_corretti Si
pud dunque concludere che per ottenere una buomditqufinale della
segmentazione occorre partire da un algoritmo che sga in grado di
riconoscere bene i pixel del foreground.
Anche se non é in grado di produrre un grosso noiglmento della

%foreground_corretti I'applicazione dell’algoritmo regionGrowing e
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comunque in definitiva necessaria. Questo perchléenfasi successive
delle elaborazioni, quando si procedera alla creaeidel visual hull, é
necessario avere a disposizione immagini in cunita regione bianca
connessa sia quella della silhouette, la quale dpvesentare nelle
diverse viste una morfologia coerente (non devosseee ad esempio
presenti piccoli falsi buchi neri dovuti a un catiriconoscimento del

soggetto).

4.4 1l risultato migliore

Dato che, come detto nella sezione 4.3, € comung@eessario come
ultimo passaggio applicare un algoritmo di miglioranto, per
determinare quale tra gli algoritmi implementati opuca la
segmentazione migliore considereremo i risultatsppoegionGrowing.
Osservando questi risultati, emerge che tutti glgoaitmi tranne il
NBCaa hanno buone distribuzioni dicbackground_correttiPer quanto
riguarda, invece, gli algoritmi che presentano leghori distribuzioni
di %foreground_corretti ritroviamo innanzitutto il NBGag € in
secondo luogo il NB&g s. La scelta dell’algoritmo migliore ricadra
dunque tra questi ultimi due. Piu in dettaglio, primo, NBCac s,
presenta una%background_correttimigliore del secondo, mentre il
secondo, NBGa g, una migliore %foreground_corretti ma una
%background_correttira le peggiori relativamente agli altri algoritmi
Riportiamo qui per comodita i dati relativi ®background_correttie

%foreground_correttinei due algoritmi, nel caso post-regionGrowing.

NBCag,s post-regionGrowing: NBCaa s post-regionGrowing:
%background_corretti %background_corretti

UB= 99.84% UB= 99.54%
m= 99.41% m= 98.57%

LB= 98.87% LB= 96.26%
%foreground_corretti %foreground_corretti

UB= 98.78% UB= 99.65%
m= 97.05% m= 98.54%

LB= 91.98% LB= 95.05%
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Anche se il deficit in termini di%background_ correttidel secondo
algoritmo rispetto al primo sembra non essere digativo, in realta
occorre ricordare che:
= il numero di punti del background e mediamente moktiu

elevato di quello del soggetto, quindi una diffexandi un punto

percentuale nel caso dbbackground_corretticorrisponde a piu

pixel che nel cas@oforeground_corretti

= in realta, per una buona ricostruzione del visualll hoccorre

anche una certa precisione sui bordi della silhbaeiein modo da

produrre un visual hull coerente nel momento in cai

retroproiettano tutte le sagome, e con me@hm@antom volumes
Per spiegare meglio quanto appena espresso, rignmadia titolo di
esempio per ognuno dei due algoritmi un’immaginegmentata per
ogni telecamera nella Figura 4.3, per permetterecanfronto di tipo
piu qualitativo. Come visibile in Figura 4.3, l'adgitmo NBCaa s
riconosce bene tutti i veri punti del foregroundH)T ma allo stesso
tempo aggiunge alla silhouette diversi FF, ossigepidel background
erroneamente classificati come foreground. In aliegole, si potrebbe
dire che uno dei motivi per cui Igforeground_correttie cosi elevata
e anche che in realta vengono riconosciuti comesgoound “piu pixel
del dovuto”, perdendo cosi spesso la precisione dentorni. In
particolare, questi pixel FF si concentrano prirdipente in due punti:
da un lato si creano delle estensioni del soggeattwelo dell’acqua, in
corrispondenza del riflesso, dall’altro vengono sgpe riconosciute
come foreground anche le ombre sulla pavimentazide#da piscina
che si trovano in continuita con il piede (e che dnesto modo non
riescono ad essere eliminate dal regionGrowing).a,0Omentre le
estensioni del soggetto a pelo d’acqua sono un lgmah che comunque
verrebbe risolto in fasi successive delle elabooazi(dal momento che
comunque sia occorrera anche una fase in cui gniel il riflesso
ribaltato a pelo d’acqua), la rimozione delle ombee piedi del
soggetto erroneamente riconosciute come foregronedessita di un
ulteriore specifico step, utilizzando ad esempiooudegli algoritmi

proposti in letteratura. Questi algoritmi si possonn generale
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suddividere tra quelli agenti sulla base di una Ipnéenare
osservazione/modellazione delle caratteristiche lalebmbre stesse
(come ad esempio [41], [42], [43], [44], [45]) e @lli che effettuano una

rimozione a posteriori, una volta ottenute le segbtagioni del

foreground, ombre eventualmente comprese (comesaaneio [46]).

Figura 4.3 Righe 1 e 3: algoritmo NB& s post-regionGrowing Righe 2 e 4:

corrispondenti immagini con l'algoritmo NB{g spost-regionGrowing

Si ritiene ad ogni modo preferibile un algoritmonge il NBCac g Che,
nonostante presenti una buorfaforeground corretti € anche piu
selettivo del NBGags € produce un numero inferiore di FF. Un

ulteriore motivo a favore della scelta di questiolb algoritmo deriva
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inoltre dall’osservazione per cui i punti FF aggiurdall’algoritmo
NBCaa g alla silhouette (che rendono questa “abbondantetoas i
bordi piuttosto “frastagliati”) vengono aggiunti imisura del fatto che
I'algoritmo riconosce parti del background circostail soggetto come
foreground. A seconda, dunque, delle caratteristichocali del
background in prossimita del soggetto saranno agipiu o meno FF,
in maniera variabile e non facilmente prevedibile.altre parole, oltre
ad aggiungere punti FF alla silhouette, non vi saegnmeno coerenza
e continuita sul riconoscimento dei bordi dellahsilette né temporale
(frame dopo frame) né tra le diverse telecamerdmsiesso istante.

La considerazione appena espressa sulla presenzaurdierosi FF nel
NBCaa g appare anche osservando la distribuzione dei vatmlla
distanza di Hausdorff tra i contorni delle silhoteetsegmentate con i
due algoritmi e i corrispondenti contorni nelle iragini gold-standard.
Il valore di mediana della distanza di Hausdorfftestuta con
I'algoritmo NBCaa g € infatti circa 3.46 volte quella ottenuta con
NBCac.s (analogamente, il rapporto tra le mediane delle MA 3.70
circa).

Un ulteriore aspetto a favore dell’algoritmo NR&gs in confronto al
NBCaa g SONO i minori tempi di computazione. In effetti,emtre nel
NBCaa s l'aggiornamento automatico obbliga a una segmeiotaa
sequenziale frame dopo frame (dato che ogni fotogna segmentato é
il training set del fotogramma successivo), nel NBG, una volta
valutate le caratteristiche del classificatore aeprima e nella seconda
immagine di training, e possibile calcolare a priogquali valori
dovranno assumere i parametri del classificatore, funzione del
numero del fotogramma. In altri termini, con il ®edo algoritmo non
si e obbligati a una segmentazione sequenziale enpassibile trattare
ogni fotogramma indipendentemente dagli altri. Quepermette, ad
esempio, di utilizzare ilparallel computing (esecuzione simultanea
dell’algoritmo su piu microprocessori 0 su piu cowrello stesso
processore), riducendo i tempi computazionali.

Si ritiene dunque infine il migliore, tra gli algiami implementati, il

Naive Bayes Classifier con aggiornamento guidata garametri (e
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andamento dei parametri supposto lineare), appbicatimmagini gia
divise per il background.

4.5 Contestualizzazione del presente lavoro di tesi

Se guardiamo alla letteratura, relativamente poshidi sono stati
effettuati per I'analisi e caratterizzazione delnoaino in acqua, e gli
studi sono ancora meno se consideriamo quelli edti utilizzando la
tecnica markerless. La maggior parte dei lavori gemti, qualora
includano anche la valutazione della cinematica degmenti ossei e
non solo informazioni di altra natura (come ad epémi pattern di
attivazione muscolare via EMG, I'andamento dellezfl® di reazione
piede-suolo, la frequenza cardiaca durante il camonécc) sono stati
effettuati con tecniche basate sull’'utilizzo di rkar (come ad esempio
[47], [48], [49], [50]).

Tra i pochi lavori di analisi del cammino in acqu@on tecnica
markerless ricordiamo quello di A. Mantoan [3] ngliale si impiega
come tecnica di segmentazione del soggetto una haziene del
background basata sul metodo di combinazione disgene gaussian
mixture) ideato da Grimson et al. [51]. In particolare, [8] vengono
utilizzate per la modellazione iniziale del backgnal le riprese della
piscina vuota dalle diverse telecamere. |l metodasdio sulla
combinazione di gaussiane [51] sfrutta un approcprobabilistico, e
valuta indipendentemente la distribuzione di colalieogni pixel. In
particolare, per ognuno dei pixel si considera aultd storia passata in
termini di livelli di colore RGB precedentementesasti. A questo
punto, I'obbiettivo &€ fornire un modello probabitiso per i valori dei
livelli di colore RGB per ogni singolo pixel del bground. Il modello
dei dati assunto per ogni pixel & quello di una medgesata di
gaussiane dove ognuna avra un pescewna deviazione standaug in
base alla persistenza in quel pixel di una certenlocimazione di livelli
RGB. La modellazione avviene in modo non supervisito. Le
gaussiane di tutta I'immagine vengono ordinate ahiofotogramma

sulla base del parametro 7> e si assumono come gaussiane
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modellanti il background solo quelle presentanti walore del
parametro Wo;? superiore a una soglia prestabilita. Nel momento in
cui si analizza un nuovo fotogramma, per ognhi pixeengono
confrontati i livelli RGB da analizzare con il molde@ di colore del
pixel stesso ottenuto fino a quel momento; soloxeb i cui livelli di
colore RGB siano compresi entroc 2dalla media di ogni gaussiana
modellante il background in quel pixel saranno cléigati come tali,
altrimenti il pixel sara classificato come foregmdi In questo modo
concorrono inoltre all’aggiornamento del modellol deckground (in
termini di aggiornamento delle K gaussiane modetiangnuno dei
pixel) solo selettivamente i pixel di volta in valtclassificati come
background. Il vantaggio di un modello del backgmndudi questo tipo
consiste nel riuscire a tenere conto della nonisigt dello sfondo,
ossia nel nostro caso modellare meglio i riflessiute variabili a pelo
dell’acqua e i corrispondenti riflessi sul fondo lkde piscina. Questo
algoritmo e in grado di fornire una buona classafzcone sia del
background e quindi, per esclusione, anche del dovand. Rimane
tuttavia il problema del riflesso ribaltato del ggggto a pelo d’acqua e
I'inclusione delle ombre del soggetto sulla pavimazione, entrambi
significativamente diversi dal modello dello sfondd un generico
pixel. Anche se non utilizzato in [3], per quantmguarda il problema
delle ombre wuna versione leggermente modificata I'dEjoritmo
appena citato, ad opera di Kaewtrakulpong e Bow{8h propone una
soluzione. Volendo proporre un confronto qualitatignon avendo a
disposizione dati quantitativi) con questo algoretmconsiderando il
risultato migliore nel presente lavoro di tesi (NB{g) si potrebbe
dire di essere riusciti comunque ad ottenere unanlusegmentazione
sia del background che del foreground (mediane ditrambi i
parametri %background_correttie %foreground_corretti> 96%) pur
utilizzando per lo sfondo un modello meno complegsemplice media
temporale tra tutti i fotogrammi dei video conteniele riprese del solo
background). Vale inoltre lo stesso discorso giaradotto sui tempi
computazionali: laddove Il'aggiornamento del modeléoa vincolato

alla sequenzialita dei fotogrammi (come in questasa@) non e
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possibile sfruttare strumenti come il parallel camimg per velocizzare
la computazione. Rimangono tuttavia anche nel nmostaso, per il
NBCac s, i problemi del riflesso ribaltato a pelo d’acqeadelle ombre
del soggetto sulla piscina.

Altri approcci per la modellazione del backgrounans stati proposti,
come ad esempio la modellazione con gaussiane $engadelle
distribuzioni di colore di ogni pixel sulla base idealori RGB degli
ultimi n fotogrammi [52], oppure ancora la sottrame del background
dove il modello del background subisce fotogramnogpa fotogramma
un’evoluzione assegnando a ogni pixel del modello valore di
mediana ottenuto tra i valori RGB di quel pixel hiegiltimi m
fotogrammi [53]. Queste tecniche hanno il vantaggio poter essere
utilizzate anche non avendo a disposizione un viden le acquisizioni
del solo background, tuttavia sarebbero probabilteeimefficaci nelle
viste frontali e posteriori, in cui il soggetto rame nella parte centrale
dello schermo per tutto il tempo.

Un altro approccio per la segmentazione del soggétguello proposto
da Laurentini et al. [54], che a sua volta trae sfmuda Yamada et al.
[55]. Anche in questo caso si sfrutta una modelloiziale del
background, ottenibile da un video contenente ilosefondo di circa
200 fotogrammi. Al termine della modellazione, adné pixel sara
associato un indice di posizione e un indice di paissione della
distribuzione di colore del background in quel plixA questo punto, si
esegue un confronto tra i fotogrammi delle acquisnz e il modello
del background tramite una sottrazione pixel a piXeuttavia, invece
di lavorare nello spazio RGB si esegue una conwarsiallo spazio
YUV. | pixel vengono dunque sottoposti a sogliatuma base alla
distanza nello spazio YUV. Il processo di soglisgyroposto € di tipo
adattivo, per cui non si sceglie per tutti i pixah unico valore di
soglia ma la soglia viene determinata per ogni pigella base di un
determinato criterio. Il vantaggio di passare dalpazio RGB allo
spazio YUV risiede nel fatto che nel secondo tipocddifica la prima
componente (Y) codifica la luminosita del pixel, ntee la cromaticita

e associata alle componenti U e V. Osservando e&enhbre prodotte
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dal background hanno lo stesso colore ma diversainosita rispetto
allo sfondo, l'unica differenza tra un pixel deldaround senza e uno
con un’'ombra risiedera nella componente Y. E’ ineqto modo
possibile distinguere le ombre dal vero soggettm.cAe se ancora non
ci sono prove dell’efficacia di questo algoritmolhambito applicativo
dell’analisi del cammino in acqua, si puo ipotizeache un algoritmo
di questo tipo possa produrre risultati anche nuglirispetto agli
algoritmi studiati in questo lavoro di tesi, ancper la sua capacita di
riconoscere le ombre come parte del backgroundnrumico passaggio.
Data la scarsita di studi specifici sul cammino asqua con tecnica
markerless non €& semplice fornire un confronto dgge tra gli
algoritmi implementati e caratterizzati in questwvbro di tesi e quelli
proposti in letteratura. Si puo0 tuttavia in generalommentare che é
stato utilizzato un tipo di approccio generalmedigerso: mentre nella
maggior parte degli algoritmi descritti in letteuat ci si concentra
infatti su come fornire una buona modellazione Background [53], al
fine di classificare il foreground quasi “per essiane”, in questo
lavoro di tesi (a parte per l'algoritmo S si cerca di sfruttare una
modellazione sia delle caratteristiche del backgrduche del
foreground. Uno dei motivi per cui in letteratura puo notare uno
sforzo piu propenso alla modellazione del backgmb@nprobabilmente
da ricercarsi nel fatto che nella maggior parte dasi si conosce quali
siano le caratteristiche del background, ma nonri@rp quali saranno
guelle del foreground (esempio: tracking di autdue¢ nel traffico
urbano, sistemi di sorveglianza ecc). Nel particelacaso di
acquisizione del cammino di un particolare soggettovece, si
possono sfruttare le conoscenze in piu che si haman@riori sul
soggetto per ottenere segmentazioni migliori. Ci mio inoltre in
guesto modo “permettere” di utilizzare un modellerpl background
eventualmente piu approssimato (come ad esempimddia temporale
su tutti i fotogrammi), e quindi dal costo compuitarzale piu basso.
Anche il numero di gaussiane necessarie per desceiv le
caratteristiche del background e del foreground ndeiiore, e in

particolare se si assume anche [I'indipendenza stiga delle
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componenti di colore, sono sufficienti in totale @istribuzioni
gaussiane (3 per il background e 3 per il foregmyninvece che K
distribuzioni gaussiane per ogni pixel. Un altresuitato raggiunto in
guesto lavoro di tesi consiste nella prova che urassificazione
eseguita su immagini preliminarmente divise pebackground porta a
risultati significativamente migliori, grazie alltanento di contrasto
tra soggetto e sfondo. Una preliminare elaborazidede immagini in
guesto senso puo dunque portare a un notevole origmento delle
performances della segmentazione. Infine, si & ptov che un
aggiornamento del classificatore (e quindi delle uggiane che
modellano le distribuzioni di colore nelle class® in grado di
migliorare la segmentazione, a patto che I'aggioneato sia guidato e
non automatico. Nel caso si volesse in futuro inmpéstare un
aggiornamento automatico, occorre fare in modo diiptlire”
I'immagine ad ogni step con un algoritmo come ilgr@enGrowing,
prima di utilizzare I'immagine appena segmentataneotraining set del
classificatore per I'immagine successiva. Un uloge miglioramento
potrebbe inoltre essere forse raggiunto se si rmasse all'ipotesi di
indipendenza statistica delle distribuzioni dellengponenti di colore
nelle classi.

Nessuno degli algoritmi implementati in questo lavali tesi risolve il
problema della rimozione delle ombre e del rifless@elo dell’acqua.
Per quanto riguarda I'’eliminazione delle ombre sitqebbe pensare di
utilizzare come ulteriore step I'applicazione di whgoritmo come il
gia citato [46]; alternativamente, si potrebbe iavéri futuri testare
I’'effetto di una classificazione delle immagini hel spazio YUV
invece che nello spazio RGB.

Per quanto riguarda I'eliminazione del riflesso, pxtrebbe pensare di
implementare un algoritmo che agisca sulla basecdnsiderazioni
geometriche e di prospettiva, specifico per ognuaedle telecamere. In
alternativa, si potrebbe testare [I'effetto di undagsificazione
dell’limmagine utilizzando tre classi invece di duereando cioé una
classe in piu appositamente per il riflesso a palell’acqua. Si

potrebbe in alternativa pensare a una classificagion due step: la
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prima per discriminare il foreground (riflesso comepo) dal
background nelle immagini, e la seconda classifioae per

discriminare il riflesso dal soggetto vero.
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Conclusioni

Nel presente lavoro di tesi si sono sviluppati eradterizzati sette
algoritmi di segmentazione per l'analisi del camminn acqua con
tecnica markerless. In particolare, possiamo suuidre gli algoritmi
implementati in due grandi categorie: il primo, tsd’algoritmo di
Sottrazione/Divisione del background e Sogliaturagé altri sei
algoritmi, che rappresentano tutte possibili varcad sul classificatore
bayesiano Naive Bayes Classifier semplice. In paxitare, gli ultimi
sei algoritmi si sono differenziati in base a:
= preliminare elaborazione delle immagini consistenteslla
divisione per il background
= aggiornamento o meno del classificatore
| risultati ottenuti indicano nell’algoritmo di Strazione/Divisione del
background e Sogliatura uno tra quelli mostrantiisultati peggiori,
con una qualita della segmentazione finale anchetpsto variabile a
seconda del fotogramma analizzato. L’algoritmo leppresentato in
effetti una soluzione di primo tentativo, essenda la piu semplice dal
punto di vista computazionale e peraltro anche deHe piu “antiche”
proposte in letteratura. Per quanto riguarda glgoaltmi basati sul
Naive Bayes Classifier, i risultati ottenuti si sonmostrati anche
piuttosto differenti a seconda dell’algoritmo codsrato, e in base a
guanti e quali gradi di complessita venivano agdiuh volta in volta.
In particolare si € ottenuto che:
= | Naive Bayes Classifier che lavorano su immagini
preliminarmente divise per il background forniscomsultati
significativamente migliori (le differenze tra leisdribuzioni
sono risultate evidenti dagli esiti dei test stats ANOVA)
= |'aggiornamento automatico del classificatore produrisultati
significativamente diversi dall’aggiornamento guida o

dall’assenza di aggiornamento
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Alla fine, il risultato migliore e stato quello a&huto con l'algoritmo
Naive Bayes Classifier, con aggiornamento guidatd dlassificatore
(assumendo andamento lineare dei parametri) e ap@ia immagini
gia divise per il background. In particolare, quesalgoritmo ha
prodotto immagini segmentate in cui sia ¥%8background_correttiche
la %foreground_correttipresentavano valori di mediana > 96% prima
dell’applicazione del regionGrowing e arrivavanoolre il 97% dopo
I'applicazione del regionGrowing. Infine, anche hariabilita nella
gualita della segmentazione sulle diverse immag@g@nmimasta contenuta
(i 90% delle immagini analizzate post-regionGrogirha presentato
una %background_corretticompresa tra 98.87% e 99.84%, e una
%foreground_corretticompresa fra 91.98% e 98.78%).
| problemi che rimangono irrisolti anche dopo I'izizo del migliore di
guesti algoritmi sono:
= |a classificazione come foreground anche delle oenprodotte
dal soggetto sulla pavimentazione che rimangonocomtinuita
con il piede
= Ja classificazione come foreground anche del ridlesribaltato

del soggetto a pelo dell’acqua
Per quanto riguarda il primo problema, la soluziorpotrebbe
consistere nell’applicazione di un algoritmo di omone delle ombre
come quello proposto da Xiao et al. in [46]. In exlhativa, eventuali
lavori futuri potrebbero testare I'effetto di undassificazione nello
spazio YUV piuttosto che nello spazio RGB.
Per quanto riguarda la rimozione dei riflessi a @edlell’acqua,
potrebbero essere eventualmente implementati atgwri di post-
processing delle immagini che rimuovono i riflessulla base di
considerazioni geometriche e di prospettiva, eseserd viste sui
background fisse. In alternativa, si potrebbe peasa a un ulteriore
step di classificazione del foreground segmentato do0ggetto vero e
riflesso, oppure a una classificazione che da swlsitrutti tre classi
invece di due, includendo eventualmente anche bssé¢ “riflesso del

soggetto a pelo dell’acqua”.
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Infine, si potrebbe eventualmente in futuro valwtase la rinuncia
all’ipotesi di indipendenza statistica delle trencponenti di colore
nelle classi comporta o meno un miglioramento coasgivo della

segmentazione.
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