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ABSTRAK

Human Pose Estimation merupakan salah satu topik menarik pada visi
komputer. Dalam penelitian sebelumnya, Openpose telah berhasil
menerapkan human pose estimation dalam bentuk 2D. 3D pose estimation
didapatkan dari dua macam masukan, yaitu single view dan multiview, 3D
pose estimation menggunakan multiview dapat mengestimasi lokasi
kedalaman lebih robust dibandingkan dengan menggunakan masukan single
view. 3D human pose estimation dapat dihasilkan dari dataset pose 3D atau
dari lokasi joint 2D. Penggunaan dataset pose 3D memiliki keterbatasan
dalam sumber maupun kegunaannya. Dari beberapa kasus di atas, Kami
memilih untuk mengembangkan pendekatan multiview dan lokasi joint 2D
sebagai masukan untuk mendapatkan 3D human pose estimation.

Input dari penelitian berupa dua view image yang berbeda, dimana
masing-masing input akan diproses menggunakan inference openpose model
untuk mendapatkan lokasi joint 2D. Proses kalibrasi kamera dibutuhkan
untuk mendapatkan fitur instrinsik dan ekstrinsik kamera. Dengan fitur
tersebut dan hasil dari 2D pose estimation, kita akan mendapatkan 3D pose
estimation dengan pendekatan metode triangulasi. Sistem ini dapat
digunakan dalam gender, baju dan pose yang berbeda. Desain jarak antar
kamera yang terbaik pada jarak 66cm. Rentang error jarak dari kamera ke
objek berkisar pada 13-21 cm. Error kedalaman objek ke kamera dapat
diminimalkan dengan perbaikan hasil lokasi 2D joint dari openpose.

Kata Kunci : 2D human pose stimation, 3D human pose estimastion,
kalibrasi kamera, multiview, openpose
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ABSTRACT

Human pose estimation is one of many topics in computer vision. Previous
works in openpose are only applicable in 2D human pose estimation. 3D human
pose estimation can be done using two types of input, single and multiview. 3D
pose estimation using multiview are inherently more robust than single view,
due to multiview allowing better depth estimation. 3D human pose estimation
are obtained from 3D data set poses or 2D joint location poses. However, with
the limitations inherent in the 3D data set, such as lack of sufficient data
and usage difficulties, this research applies 2D joint location. From the cases
outlined before, we choose to develop multiview camera and 2D joint location
as input to obtain 3D motion capture.

The inputs are two images with different views, where each image is
processed using an inference openpose model to get 2D joint location.
Camera calibration is needed to precisely obtain the intrinsic and extrinsic
features of the camera. With these features and the 2D joint location results,
we obtained the 3D human pose estimation using triangulation method. This
system can be carried out on any combination of genders, apparels and poses.
The best distance between cameras is 66 cm. The error distance between the
camera and object range is 13-21 cm. Error in object distance to the camera
can be minimalized by fixing 2D joint location from openpose.

Key words : 2D human pose estimation, 3D human pose pstimation,
camera calibration, multview camera, openpose
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Motion Capture menjadi salah satu topik yang populer di beberapa

penelitian. Salah satu pengaplikasian motion capture adalah pada human

pose estimation. Sebelum banyak penelitian yang menerapkan human pose

estimation dengan berbasis markerless, beberapa penelitian masih

menggunakan marker atau penanda untuk mendapatkan skeleton manusia.

Optical motion menjadi salah satu alat untuk mendapatkan skeleton

manusia, hasil motion capture yang dihasilkan memang lebih akurat, namun

optical motion ini tidak praktis, dimana pengguna yang ditargetkan harus

menggunakan baju penanda, selain itu alat ini terbilang mahal dan tidak

dapat dijangkau oleh semua pengguna (Liu et al., 2016).

Selain optical motion ada beberapa penelitian yang menggunakan device

kinect. Terkadang device kinect dalam pengaplikasiannya mengalami kendala

dalam mendapatkan skeleton manusia (Liu et al., 2016). Hal ini terjadi

akibat dari self occlusions dan juga kesalahan yang berasal dari sensor kinect

itu sendiri, karena device kinect sendiri yang pada dasarnya adalah barang

konsumer, sehingga akurasi dan kehandalannya lebih rendah.

Deep Learning menjadi topik yang berkembang pesat dalam waktu

beberapa tahun terakhir. Pengaplikasian dari deep learning sangat beragam,

dari masukan berupa teks, gambar maupun video. Tuntutan untuk

mendapatkan human pose estimation yang lebih baik juga semakin

berkembang, beberapa tuntutan diantaranya adalah, pertama bagaimana

mendapatkan human pose estimation dengan baju yang beragam, bentuk

badan yang bervariasi, pose yang bervariasi hingga tuntutan human pose

estimation yang dapat dilakukan pada orang banyak. Dengan beberapa
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tuntutan diatas, dan dengan beberapa kekurangan dari penelitian berbasis

marker, maka deep learning dijadikan sebagai salah satu solusi pendekatan

berbasis markerless motion capture yang dianggap dapat memenuhi

kebutuhan diatas.

Terdapat beberapa poin perbedaan antara penelitian human pose

estimation berbasis marker dan markerless. Pertama, pada penelitian

berbasis marker membutuhkan penanda dan memerlukan waktu untuk setup

penanda (Xu et al., 2018), sedangkan pada penelitian berbasis markerless

tidak memerlukan penanda dan juga setup penanda (Chen and Ramanan,

2017), (Belagiannis et al., 2016), (Lin, 2019). Kedua, lingkungan pada

penelitian berbasis marker, lebih terbatas, biasanya hanya bisa dilakukan

didalam ruangan saja, sedangkan pada penelitian berbasis markerless

lingkungannya lebih beragam (Cao et al., 2017), bisa didalam ruangan

maupu luar ruangan, bahkan dalam lingkungan yang kompleks sekalipun.

Ketiga, alat yang digunakan pada penelitian berbasis marker terbilang cukup

mahal (Liu et al., 2016), sedangkan pada penelitian berbasis markerless alat

yang digunakan masih dapat dijangkau oleh semua kalangan. Keempat, pada

penelitian berbasis marker memiliki keterbatasan jika dilakukan pada banyak

orang, sedangkan pada penelitian berbasis markerless sudah dapat dilakukan

pada banyak orang (Cao et al., 2017).

Pada penelitian 3D human pose estimation, terdapat dua macam

masukan, yaitu single view dan multiple view. (Ge et al., 2018) menyebutkan,

beberapa perbedaan antara single view dan multiple view. Pertama, pada

single view camera, eror dari estimasi kedalaman atau depth yang dihasilkan

lebih besar, sedangkan pada multiple view camera, dengan teknik

penggabngan dua confidence maps pada masing-masing view dapat

mengestimasi lokasi joint lebih robust dibandingkan dengan single view

camera. Kedua, pada single view tidak dapat memetakan confidence maps

yang sebenarnya, sedangkan pada multiple view camera, ambiguitas dapat

dikurangi dengan confidence maps yang ada pada view lain, jika pada view
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tersebut tidak terdeteksi.

3D human pose estimation dapat dihasilkan dari dataset pose 3D

ataupun dari lokasi joint 2D. Namun, dengan keterbatasan penggunaan

dataset pose 3D, dimana sumber dataset pose sedikit (Kasaei and Sanaei,

2018) dan jika ingin membangun dataset pose 3D sendiri akan memerlukan

usaha dan waktu yang lebih untuk mendapatkan ground truth pada

koordinat dunia (Hwang, 2019). (Martinez et al., 2017) juga menyebutkan

bahwa dengan 3D human pose estimation yang diproses dari lokasi joint 2D

dapat meminimalkan kemungkinan eror. Dari beberapa kasus di atas, kami

dapat mengambil keputusan untuk praktek dan metodelogi terbaik pada

sistem kami. Kami memilih untuk mengembangkan penelitian berbasis

markerless dengan multiple view camera dan lokasi joint 2D sebagai

masukan untuk mendapatkan 3D human pose estimation.

Masukan dari penelitian ini berupa dua view yang berbeda sudut

pandangnya, namun bersamaan dalam pengambila objeknya. Dari setiap

view kamera tersebut, masing-masing dilanjutkan pada proses deteksi lokasi

joint 2D. Proses kalibrasi kamera dibutuhkan untuk mendapatkan fitur

intrinsik dan ekstrinsik kamera. Dengan fitur tersebut dan hasil dari lokasi

joint 2D, kita akan mendapatkan 3D human pose estimation dengan

pendekatan metode triangulasi.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana proses markerless motion capture berbasis openpose dan

metode triangulasi didapatkan?

2. Bagaimanakah kehandalan markerless motion capture dalam berbeda

baju, gender, pose dan percobaan skenario lainnya?

1.3 Tujuan

Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah menerapkan konsep

markerless motion capture dengan penggunaan openpose dan pendekatan

3



metode triangulasi dari multiple view camera untuk mendapatkan 3D motion

capture. Penelitian ini juga akan mengamati sejauh mana kehandalan

rekonstruksi markerless motion capture yang didapat dari berbagai pose

manusia.

1.4 Batasan masalah

Agar penelitian ini menjadi terarah terhadap permasalahan yang akan

dibahas, maka perlu diberikan beberapa batasan masalah. Berikut adalah

beberapa batasan masalah tersebut:

1. Markerless motion capture yang dikembangan baru berbasis image,

belum video atau real-time

2. Bentuk markerless motion capture berbentuk tiga dimensi (3D)

3. Objek manusia yang dapat diproses hanya satu orang

4. Pengambilan citra gambar pada masing-masing kamera diambil

berbarengan

5. Dalam satu frame citra gambar, semua joint harus terlihat (dari kepala

hingga kaki)

6. Proses 2D Pose Estimation diperoleh dari inference model dari openpose

7. Jumlah kamera yang digunakan adalah dua

8. Posisi kamera diberi sudut, tidak paralel untuk mendapatkan hasil 2D

joint yang baik

9. Posisi wajah seseorang harus lihat kedepan

1.5 Kontribusi

Dengan melakukan implementasi markerless motion capture berbasis

openpose model menggunakan metode triangulasi diharapkan dapat

memperloh motion capture yang lebih baik, dimana pada markerless motion

capture ini sistem tidak perlu mengeluarkan waktu dan tenaga dan juga

setup penanda, selain itu pada markerless motion capture diharapkan dapat

dilakukan di lingkungan yang lebih beragam dan kompleks dan dapat

dilakukan pada pose yang beragam.
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Penelitian ini juga diharapkan dapat digunakan untuk pengaplikasian

dari konsep markerless motion capture. Salah satu pengaplikasian yang

memungkinkan adalah untuk mimicking gerakan manusia yang dilakukan

oleh Robot Humanoid, selain itu generate aset animasi 3D juga dapat

diaplikasikan menggunakan pendekatan konsep ini. Sehingga, penelitian ini

juga diharapkan dapat diterapkan pada aplikasi selain dua tadi dan dapat

dilakukan pengembangan penelitian di kemudian hari.
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BAB 2

KAJIAN PUSTAKA MARKERLESS

MOTION CAPTURE

2.1 Penelitian Terkait Human Pose Estimation

2.1.1 Pose Estimation berbasis marker dan markerless

Cakupan penelitian pada human pose estimation dibagi menjadi dua

bagian. Pertama adalah penelitian berbasis marker dan penelitian berbasis

markerless atau tanpa penanda. Beberapa penelitian masih menggunakan

marker untuk mendapatkan skeleton manusia. Optical motion menjadi salah

satu alat untuk mendapatkan skeleton manusia, hasil motion capture yang

didapatkan memang lebih akurat, namun optical motion ini tidak praktis,

karena pengguna harus menggunakan baju penanda dimana membutuhkan

waktu dan upaya yang lebih untuk menggunakannya (Liu et al., 2016), selain

itu, optical motion terbilang cukup mahal dan tidak bisa dijangkau oleh

semua pengguna.

Selain optical motion ada beberapa penelitian yang menggunakan device

kinect. Beberapa diantaranya adalah (Agarwal et al., 2016) yang

menggunakan device kinect untuk mendapatkan skeleton manusia, dimana

hasil dari skeleton yang didapat akan ditiru oleh kepala robot. Selain itu,

(Hwang et al., 2017) juga menggunakan device kinect untuk mendapatkan

skeleton tubuh manusia, yang dijadikan referensi lokasi joint untuk ditiru

oleh Robot Humanoid Nao. Device kinect terkadang mengalami kendala

dalam mendapatkan skeleton manusia (Liu et al., 2016). Jika kita lihat pada

Gambar 2.1, dimana diperlihatkan bahwa hasil deteksi lokasi joint yang ada

pada orang tersebut masih belum tepat, hal ini biasa terjadi akibat self

occlusions dari orang tersebut dan juga kesalahan yang berasal dari sensor
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kinect itu sendiri (Liu et al., 2016).

Gambar 2.1: Kendala Kinect pada Deteksi joint(Liu et al., 2016)

Sedangkan jika kita lihat pada Gambar di 2.2, hasil penelitian human

pose berbasis markerless deteksi joint yang didapat lebih baik, kemudian

orang yang ada pada gambar tersebut berhasil didapatkan estimasi posenya

meskipun hanya berpakaian biasa sehari-hari tanpa penggunaan marker dan

setup marker pada badannya, selain itu, baju yang digunakan pun sangat

beragam tidak ada keterbatasan dalam penggunaan baju untuk

mendapatkan human pose estimation dalam penelitian berbasis markerless

ini. Selain itu, jika kita perhatikan pada Gambar 2.2, dimana estimasi pose

dapat dilakukan pada background scene yang lebih kompleks, bisa di dalam

ruangan ataupun di luar ruangan, dengan latar belakang taman, lapangan,

bahkan latar belakang yang lebih kompleks sekalipun tidak akan

mempengaruhi hasil dari estimasi ini. Selain itu, penelitian berbasis

markerless sudah dapat diterapkan dalam skala yang lebih besar, tidak

hanya satu orang, melainkan banyak orang atau multi-person.

Dengan hasil penelitian berbasis marker dan markerless di atas, dapat

disimpulkan beberapa poin. Diantaranya adalah, pertama pada penelitian

berbasis marker membutuhkan penanda dan memerlukan waktu untuk setup

penanda (Xu et al., 2018), sedangkan pada penelitian berbasis markerless

tidak memerlukan penanda dan juga setup penanda (Chen and Ramanan,
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2017), (Belagiannis et al., 2016), (Lin, 2019). Kedua, pada lingkungan

penelitian berbasis marker lebih terbatas, biasanya hanya bisa dilakukan

dalam ruangan saja, sedangkan pada penelitian berbasis markerless

lingkungannya lebih beragam (Cao et al., 2017), bisa didalam ruangan

maupun luar ruangan, bahkan dapat juga dilingkungan yang kompleks

sekalipun. Ketiga, alat yang digunakan penelitian berbasis marker terbilang

cukup mahal, sedangkan pada penelitian berbasis markerless alat yang

digunakan masih dapat dijangkau oleh semua kalangan. Keempat, pada

penelitian berbasis marker memiliki keterbatasan jika dilakukan pada banyak

orang, sedangkan pada penelitian berbasis markerless sudah dapat dilakukan

pada banyak orang (Cao et al., 2017). Dengan beberapa kelebihan penelitian

berbasis markerless dan kendala yang terkadang dialami oleh device kinect,

maka pada penelitian kali ini akan menggunakan pendekatan berbasis

markerless dengan konsep yang akan dijabarkan pada buku ini.

Gambar 2.2: Hasil estimasi pose penelitian berbasis markerless (Cao et al., 2017)
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2.1.2 Pose Estimation multiview dan single view

Dengan perkembangan deep learning, human pose estimation semakin

berkembang mengikuti pengaplikasian pose estimation sendiri yang juga

semakin luas, sehingga tuntutan dan tantangan pada penelitian human pose

estimation semakin bertambah. Selain penelitian berbasis marker dan

markerless. Kategori human pose estimation juga bisa dikelompokkan dalam

penelitian multiview dan single view (Chen and Ramanan, 2017) menerapkan

deep learning untuk membantu dalam menemukan estimasi 3D pose dengan

single view. Selain itu, (Ge et al., 2018) menerapkan estimasi pose 3D dengan

multiview CNN dan diterapkan untuk mendapatkan skeleton, namun fokusan

pengaplikasian estimasi pose 3D pada penelitian ini hanya pada telapak

tangan saja.

Pada penelitian (Ge et al., 2018) menyebutkan beberapa kekurangan dari

penelitiaan berbasis single view camera, diantaranya disebutkan bahwa pada

inputan single view camera, eror dari estimasi kedalaman yang dihasilkan pada

single view akan lebih besar, sedangkan pada multiple view dengan teknik

confidence maps dapat mengestimasi lokasi 3D joint lebih handal dibandingkan

dengan single view. Kelemahan kedua, single view tidak dapat menentukan

posisi yang sebenarnya diantara beberapa confidence maps, sedangkan pada

multiple view, ambiguitas dapat dikurangi dengan confidence maps yang ada

pada view yang lain, jika tidak terdeteksi di view satunya. Kekurangan single

view camera yang disebutkan menjadi salah satu alasan mengapa penelitian

ini menggunakan multiple view camera.

2.2 Stereo Vision dan Depth Perception

Pada dasarnya konsep kerja stereo kamera berasal dari konsep cara kerja

mata kita dalam melihat sesuatu. Ketika kita melihat sesuatu dengan kedua

mata kita, masing-masing retina mata dapat melihat objek tersebut. Dengan

posisi mata kanan dan kiri terpisahkan satu sama lain, gambar yang didapat

pada masing-masing mata tidak identik (Cyganek and Siebert, 2009).
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Dengan demikian untuk mendapatkan seberapa jauh objek tersebut yang

ditangkap oleh kedua mata kita, dapat dilakukan dengan dua hal. Pertama,

adalah dengan mengetahui bagian-bagian lokal dari suatu citra stero-pair

yang cocok dengan bagian-bagian yang terkait dalam gambar lain dari

pasangan stereo, untuk menemukan paralaks lokal. Kedua, sifat geometris

dan konfigurasi mata yang tepat. Dengan konsep pendekatan dari kedua

mata, jika kita melakukannya pada kamera, maka untuk mendapatkan depth

perception atau jarak relatif dari kamera ke objek diperlukan proses

konfigurasi dari kedua kamera melalui proses kalibrasi.

2.3 Rekonstruksi 3D dan Konsep Triangulasi

Rekonstruksi 3D pada stereo kamera bisa didapatkan tergantung dengan

keadaan pada sistem stereo yang kita pakai. Dengan perbedaan kondisi

sistem stereo, berbeda juga dalam proses pendekatan untuk mendapatkan

rekonstruksi 3D nya, untuk itu rekonstruksi 3D dapat dibagi menjadi tiga

berdasarkan kondisi sistem stereo :

1. Jika parameter intrinsik dan ekstrinsik kamera diketahui. Rekonstruksi

3D didapatkan dari konsep triangulasi (Hartley, 2004).

2. Jika hanya parameter intrinsik saja yang diketahui, maka yang dilakukan

adalah dengan memperkirakan parameter ekstrinsik dan menyelesaikan

permasalahan rekonstruksi hingga faktor skala yang tidak diketahui

3. Jika parameter intrinsik maupun ekstrinsik tidak diketahui, dan

satu-satunya informasi yang tersedia adalah korespondensi piksel.

Maka penyelesaian rekonstruksi hanya sampai pada transformasi

proyeksi dunia yang tidak deketahui

Berdasarkan penjelasan diatas, sesuai dengan kondisi sistem stereo yang

kita pakai, dimana parameter intrinsik dan parameter ekstrinsik diketahui,

maka untuk mendapatkan 3D rekonstruksi kita menggunakan pendekatan

konsep Triangulasi.

Triangulasi (Hartley, 2004) merupakan konsep pendekatan masalah
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untuk menemukan posisi titik dalam ruang, dimana triangulasi dapat

dilakukan dengan syarat posisi titik akan didapat dari perbedaan dua sudut

pandang gambar. Konsep dasar dari triangulasi adalah perpotongan dari dua

sinar dalam sebuah ruang. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar

2.3 :

Gambar 2.3: Triangulasi dari dua view yang berbeda.

Dimana (xc1, zc1) merupakan posisi koordinat kamera pertama dan

(xc2, zc2) merupakan posisi koordinat kamera kedua.(x1, z1) merupakan lokasi

koordinat titik objek x dan z pada kamera pertama. (x2, z2) merupakan

lokasi koordinat titik objek x dan z yang didapatkan pada kamera kedua.

Pendekatan konsep triangulasi bisa dilakukan dari konsep perpotongan

oleh dua buah garis. jika kita lihat pada Gambar 2.3, titik P didapat dari

perpotongan garis dari kamera pertam dan garis dari kamera kedua.

Perpotongan dua buah garis didapatkan ketika garis pertama sama dengan

garis kedua, untuk itu penyelesaian konsep triangulasi dapat dituliskan pada

persamaan berikut :

Untuk garis pertama, persamaan didapatkan dari dua titik, yaitu titik

(xc1, zc1) dan (x1, z1), sehingga dapat ditulis seperti Persamaan 2.1, 2.2 dan

2.3:
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x− xc1
x1 − xc1

=
z − zc1
z1 − zc1

(2.1)

x(z1 − zc1)− xc1(z1 − zc1) = z(x1 − xc1)− zc1(x1 − xc1) (2.2)

x(z1 − zc1)− z(x1 − xc1) = xc1(z1 − zc1)− zc1(x1 − xc1) (2.3)

Sedangkan untuk garis kedua, bentuk persaman nya sama seperti pada

garis pertama, yang didapat dari dua titik, yaitu titik (xc2, zc2) dan (x2, z2).

Berikut 2.4 adalah Persamaan dari garis kedua :

x(z2 − zc2)− z(x2 − xc2) = xc2(z2 − zc2)− zc2(x2 − xc2) (2.4)

Setelah mendapatkan persamaan dari kedua garis tersebut. Selanjutnya

adalah mencari perpotongan dua buah garis. Dua buah garis dikatakan

berpotongan, ketika garis pertama sama dengan garis kedua. Untuk lebih

memudahkannya, persamaan dari dua buah garis kita tulis dalam bentuk

matriks pada Persamaan 2.5.

z1 − zc1 x1 − xc1
z2 − zc2 x2 − xc2

x
z

 =

xc1(z1 − zc1) −zc1(x1 − xc1)
xc2(z2 − zc2) −zc2(x2 − xc2)

 (2.5)

Sehingga, untuk mendapatkan titik potong x, z dari dua buah garis

persamaan diatas dapat kita sederhanakan dalam bentuk Persamaan 3.7.
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x
z

 =

z1 − zc1 x1 − xc1
z2 − zc2 x2 − xc2

−1xc1(z1 − zc1) −zc1(x1 − xc1)
xc2(z2 − zc2) −zc2(x2 − xc2)

 (2.6)

2.4 Proyeksi Geometri dan Kamera Model

Kamera merupakan mapping dari 3D koordinat dunia ke dalam bentuk

2D image. Untuk lebih memahami hubungan antara 3D koordinat dunia dan

2D image, maka gambaran yang paling sederhana yang dapat mewakili

adalah dengan mempelajari kamera model dari kamera pinhole dan

bagaimana proyeksi geometrinya (Hartley, 2004). Sehingga mendapatkan

hubungan antar keduanya. Pada Gambar 2.4 adalah ilustrasi dari proyeksi

geometri dari kamera pinhole.

Gambar 2.4: Ilustrasi Proyeksi Kamera Model Pinhole (Hartley, 2004)

Pada Gambar 2.4 terlihat kamera memiliki C sebagai center projection

dan principal axis yang sejajar dengan Z, image plane terletak pada

koordinat P (u, v) dengan jarak f(focallength) dari pusat kamera atau center

projection. Dan titik Pc = (X, Y, Z) merupakan titik kooordinat dunia.

Untuk mendapatkan nilai P (u, v) bisa didapat dari perbandingan dua buah

segitiga. Sehingga dapat kita ambil persamaan seperti Persamaan 2.7 dan

2.8.

f

Z
=

u

X
=

v

Y
(2.7)
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u =
fX

Z
, v =

fY

Z
(2.8)

Selain menggunakan konsep tersebut, kita juga dapat menggunakan

konsep homogenous coordinate, kita dapat menuliskannya seperti Persamaan

2.9 berikut:


u

v

w

 =


f 0 0

0 f 0

0 0 1



X

Y

Z

 (2.9)

Sehingga P = (u, v, w) = (fX/Z, fY/Z, 1). Kemudian, jika asal dari

sistem koordinat gambar 2D tidak sesuai dengan sumbu Z yang memotong

bidang gambar, maka kita perlu mendifinisikan Pc ke koordinat asal dengan

(tu, tv), sehingga, apabila kita tulis lagi persamaan diatas, akan didapatkan

Persamaan 2.10.


u

v

w

 =


f 0 cx

0 f cy

0 0 1



X

Y

Z

 (2.10)

Sehingga, jika kita perhatikan bahwa proyeksi dari 2D ke 3D memerlukan

nilai intrinsik kamera K, dengan K seperti pada Persamaan 2.11.

K =


f 0 cx

0 f cy

0 0 1

 (2.11)

Sehingga pada akhirnya didapat model proyeksi 2D ke 3D dari kamera

pinhole didapat dengan P = KPc
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2.5 Kalibrasi Kamera

Kalibrasi kamera merupakan proses untuk memperkirakan parameter

lensa dan kamera. Parameter ini bisa digunakan untuk beberapa hal,

beberapa diantaranya adalah untuk mengoreksi distorsi lensa, mengukur

objek di koordinat dunia, ataupun untuk menentukan lokasi objek terhadap

kamera. Beberapa pengaplikasian hasil parameter dari proses kalibrasi

kamera ini banyak digunakan pada bidang visi komputer (Zhang and

Member, 2000), baik untuk mendeteksi ataupun mengukur objek. Selain itu,

pengaplikasian kalibrasi kamera juga digunakan pada bidang robotika, sistem

navigasi dan juga rekonstruksi 3D.

Untuk mendapatkan parameter kamera, dibutuhkan koordinat 3D dunia,

dan gambar 2D. Sehingga, untuk memudahkan proses kalibrasi, biasnaya

digunakan checkerboard sebagai koordinat 3D dunia, dan gambar

checkerboard yang diambil dari kamera tersebut. Contoh checkerboard dapat

dilihat pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5: Contoh Checkerboard

Parameter kamera yang dihasilkan ada beberapa (Hartley, 2004),

diantaranya adalah parameter intrinsik kamera dan kedua adalah parameter

ekstrinsik kamera. Parameter intrinsik kamera berisi dari informasi internal

dari kamera itu sendiri. Berikut adalah beberapa parameter intrinsik yang

dapat dituliskan dalam bentuk matriks yang dapat kita lihat pada

Persamaan 2.12. Dengan fx = dan fy merupakan focal lenth dalam satuan
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pixel. cx dan cy merupakan principal point dari kamera.

K =


f 0 cx

0 f cy

0 0 1

 (2.12)

Berbeda dengan parameter intrinsik, parameter ekstrinsik

mendeskripsikan posisi dan juga orientasi kamera pada koordinat dunia.

Sehingga, jika kita lihat pada Persamaan 2.13 di bawah terdapat parameter

ekstrinsik yang dituliskan pada matriks rotasi dan matriks translasi dari

kamera yang terkalibrasi.

R =


r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

 , T =


tx

ty

tz

 (2.13)

2.6 Estimasi 2D Human Pose Menggunakan Openpose

Pada dasarnya openpose (Cao et al., 2017) dilakukan karena ada dua

permasalah besar yang ingin diselesaikan, pertama yaitu dalam setiap citra

gambar yang diambil kamera, terdapat jumlah orang yang tidak dapat

diketahui dengan pasti. Kedua, dengan banyaknya jumlah orang yang ada

tersebut, dan dengan interaksi yang kompleks antar orang, maka sangat

mungkin terjadi oklusi, dan untuk mendapatkan hubungan antar part dalam

setiap anggota tubuh dalam setiap orang yang berada pada gambar akan

sulit. Oleh karena itu, mendapatkan estimasi pose 2D dengan multi-person

merupakan suatu tantangan tersendiri.

Pada Gambar 2.6 merupakan contoh dari beberapa hasil openpose 2D

pose estimation pada multi-person. Terlepas dari kesuksesan (Cao et al.,

2017) ada beberapa kasus tertentu, dimana openpose tidak menghasilkan
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Gambar 2.6: Hasil Estimasi Pose 2D oleh Openpose(Cao et al., 2017)

hasil yang baik. Beberapa contoh Gambar 2.7 merupakan kasus-kasus dari

openpose yang masih belum baik dalam mendapatkan estimasi posenya.

Gambar pertama dari 2.7 adalah openpose masih mengalami kendala ketika

gambar input diambil dari pose yang tidak wajar, dimana tangan di kaki dan

kaki di tangan, akibatnya, hasil estimasi pose yang keluar masih keliru.

Gambar kedua dari 2.7 openpose mengalami kendala ketika dua orang berdiri

berdekatan, akibatnya hasil estimasi pose yang didapat tampak samar dan

menyatu. Sedangkan pada gambar ketiga dari 2.7, openpose mengalami

kendala ketika ada inputan terdapat objek patung hewan, dimana sistem

openpose menganggap patung sebagai manusia.

Gambar 2.7: Beberapa Kendala Estimasi Pose 2D oleh Openpose(Cao et al., 2017)
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Ilustrasi Keseluruhan dari proses openpose dari setiap tahapan dapat

kita lihat pada Gambar 2.8. Pertama, citra inputan akan diproses dan

mendapatkan dua hasil secara paralel, yaitu mendapatkan hasil dari

confidence maps untuk setiap body part seperti pada Gambar 2.8 bagian (a),

dan hasil vector 2D dengan metode part affinity fields seperti Gambar 2.8

bagian (b). Dari kedua hasil tersebut, maka akan dilanjutkan pada proses

mendapatkan hubungan untuk setiap joint di setiap kandidat joint dengan

pendekatan bipartate matching, dan dari proses tersebut akan didapatkan

hasil akhir dari 2D pose estimation. Untuk lebih jelasnya, di bawah akan di

jelaskan lebih terinci.

Gambar 2.8: Ilustrasi Keseluruhan Tahapan Openpose(Cao et al., 2017)

2.6.1 Arsitektur Openpose

Arsitektur dari openpose dapat kita lihat pada Gambar 2.9. Tahapan

dari arsitektur tersebut dimulai dari citra gambar input dengan ukuran wxh

pixel, citra kemudian diteruskan untuk diproses pada 10 layer dari arsitektur

VGG-19. Hasil dari proses 10 layer VGG-19 berupa feature maps F . Feature

maps F ini adalah beberapa feature yang dibutuhkan untuk proses selanjutnya,

dimana proses selanjutnya akan dilakakukan secara simultan yang terdiri dari

dua cabang. Cabang pertama dari feature maps yang ada akan didapatkan

himpunan dari 2D confidence maps S dari lokasi body part yang dideteksi.

S = {S1, S2, ..., Sj}, dengan J adalah banyak confidence maps dari setiap part

yang ada pada gambar tersebut. Kemudian pada cabang kedua feature maps

yang ada akan digunakan untuk mendapatkan himpunan dari 2D vector L.

L = {L1, L2, ..., LC} dengan C adalah banyaknya set vector 2D dari setiap

limb.
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Jika kita lihat pada Gambar 2.9 arsitektur diatas. Hasil dari

convolutional network dari VGG-19 menghasilkan feature maps F , dimana

feature maps ini yang akan digunakan sebagai input pada stage 1 pada

masing-masing cabang. Pada stage 1, network menghasilkan himpunan dari

confidence maps S1 = ρ1(F ) dan himpunan dari vector fields L1 = σ1(F ).

Dan untuk stage selanjutnya, hasil prediksi dari kedua cabang pada stage

sebelumnya digunakan untuk dijadikan input pada stage selanjutnya, atau

dapat dituliskan dengan Persamaan 2.14 dan 2.14 berikut :

St = ρt(F, St−1, Lt−1),∀t ≥ 2 (2.14)

Lt = σt(F, St−1, Lt−1),∀t ≥ 2 (2.15)

Untuk memperbaiki confidence maps dan vector fields dari setaip stage,

dilakukan perhitungan loss function di setiap akhir stage. Loss function

digunakan untuk mengukur perbedaan prediksi estimasi yang didapat dengan

ground truth nya. Stage ini berlanjut hingga stage ke-t. Jika kita perhatikan

dari arsitektur tersebut, masing-masing cabang membagi fokusan kedalam

dua hal, yaitu part detection dan part association. Dibawah ini akan

dijelaskan lebih dalam mengenai kedua hal tersebut.

2.6.2 Part Detection

Part Detection atau deteksi bagian tubuh didapatkan dari nilai confidence

maps dari setiap lokasi body part dari tubuh manusia. Setiap nilai confidence

maps merupakan representasi 2D dari keyakikan bahwa lokasi dari beberapa

body part berada pada setiap pixel tersebut. Confidence maps memetakan

bahwa lokasi joint atau bagian tersebut ada pada pixel tertentu dalam gambar.

Misal, sebuah citra gambar mendapatkan confidence maps dari bahu, maka
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representasi nilai dari confidence maps bahu ada di skala 0 hingga 1, bahwa

itu adalah body part bahu kanan yang dicari, dan begitu seterusnya, hingga

semua body part terdeteksi.

Jika dalam citra inputan terdapat beberapa confidence maps dari bagian

tubuh, maka sebanyak itu juga hasil dari deteksi part atau bagian tubuh

yang didapat. Gambar 2.10 merupakan salah satu contoh gambaran dari

citra masukkan dalam proses part detection.

Gambar 2.10: Ilustrasi Hasil Part Detection(Cao et al., 2017)

2.6.3 Part Association

Untuk mendapatkan 2D pose estimation, setelah melakukan proses part

detection atau deteksi part, maka kita harus mengetahui hubungan antar

part yang sudah terdeteksi tadi. Konsep part association yang dipakai pada

openpose adalah konsep part affinity fields. PAF akan menentukan

pembobotan untuk penentuan apakah dua titik part yang terdeteksi saling

berasosiasi atau tidak.

Secara keseluruhan, cara kerja untuk mendapatkan 2D pose estimation

dimulai dari konsep K-partite graph, dimana nodes dari graph tersebut

adalah body part yang terdeteksi dan edges dari graph tersebut adalah semua
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kemungkinan hubungan antara nodes. K-partite graph pada dasarnya akan

mempartisi semua node yang terdeteksi menjadi set k-graph sehingga tidak

ada dua node yang sama berdekatan. Ilustrasi tersebut dapat kita lihat pada

Gambar 2.11 bagian (a) dan (b). Edges pada graph dibentuk berdasarkan

weight dari part affinity masing-masing koneksi, sehingga bisa

disederhanakan menjadi bentuk seperti pada Gambar 2.11 bagian (c).

Solusi dari k-partite graph ini jika dilihat secara komputasi itu sangat

sulit (NP-Hard), untuk itu Z.Cao mengusulkan pengembangan dari k-partite

graph menjadi bentuk set bipartate graph seperti Gambar 2.11 bagian (d).

Pembagian dengan konsep bipartate graph pada dasarnya mengikuti domain

dari masalah pemodelan tubuh manusi, sebagai contoh jika kita tahu pinggul

tidak dapat terhubung secara langsung dengan kaki, tapi pinggul terhubung

dahulu ke lutut, baru kemudian lutut ke kaki.

Gambar 2.11: Ilustrasi Proses Part Association(Cao et al., 2017)

2.7 Confidence Map

Confidence maps merupakan kemungkinan sebuah pixel adalah objek

yang dicari dengan membandingkannya pada groundtruth dataset yang

sebelumnya sudah diberi label. Sebagai contoh, dapat kita lihat pada

Gambar 2.12, dimana pada Gambar 2.12 tersebut diperlihatkan hasil dari

confidence maps pada lengan kiri dan kanan orang tersebut pada citra. Nilai

confidence maps berkisar dari 0 hingga 1. Satu menunjukan nilai

kemungkinan yang paling mendekati groundtrut sedangkan 0 adalah nilai
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confidence maps dari body part yang jauh atau tidak mendekati dari

groundtruth.

Gambar 2.12: Contoh Ilustrasi Hasil Confidence Maps(Wei et al., 2016)

2.8 Arsitektur VGG-19

Pada awalnya VGG-19 dibentuk untuk menganalisa dan investigasi efek

dari deep convolutional network untuk pengenalan gambar pada large-scale

image (Simonyan and Zisserman, 2014). Kontribusi utama dari VGG-19

adalah menggunakan convolutional filter yang sangat kecil pada setiap

peningkatan kedalaman arsitektur, dengan penggunaan convolution filter

yang sangat kecil ini, jika kita mengevaluasi lebih dalam, arsitektur ini akan

menunjukkan hasil yang signifikan pada kedalaman 16− 19 layer.

Dengan konsep seperti ini, tim yang berasal dari Visual Geometry

Group, Department of Engineering Science, University of Oxford,

mengajukan arsitektur VGG pada kompetisi ImageNet Classification, dimana

tim berhasil mendapatkan posisi pertama dan kedua dalam lokalisasi dan

klasifikasi iamge. Selain itu, arsitektur VGG-19 juga menunjukkan bahwa

dapat digunakan untuk menggeneralisasi dengan baik pada dataset lain.

Pada Gambar 2.13 merupakan beberapa konfigurasi dari arsitektur VGG.

2.9 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu jenis neural

network, dimana cara kerja CNN itu sendiri mengikuti dengan cara kerja

dari jaringan saraf virtual (Géron, 2017). CNN pada dasarnya sudah

digunakan sejak tahun 1980. Beberapa tahun terakhir, dengan
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Gambar 2.13: Konfigurasi Arsitektur VGG-19 (Simonyan and Zisserman, 2014)

berkembangnya kekuatan komputasi, CNN semakin banyak digunakan pada

beberapa penelitian yang berhubungan dengan gambar, namun tidak hanya

itu, CNN juga dapat mengatasi dalam hal voice recognation dan natural

language processing(NLP)(Géron, 2017).

Didalam CNN sebenarnya tujuan utama adalah mendapatkan feature

extraction. Fitur yang diinginkan ini tergantung peneliti akan membutuhkan

fitur-fitur yang seperti apa, sehingga jika kita lihat hingga kini, semakin

berkembang sekali peneliti-peneliti deep learning untuk membuat arsitektur

sendiri sesuai dengan fitur, komputasi, dan masalah yang ingin diselesaikan.

Bagaimanapun bentuk arsitektur, convolutional neural network khususnya

adalah kumpulan dari convolutional layer, activation layer, dan pooling

layer. Berikut beberapa penjelasan dari masing-masing layer :
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2.9.1 Convolutional Layer

Convolutional layer terdiri dari neuron yang tersusun sedemikian rupa

sehingga membentuk sebuah filter dengan panjang dan tinggi (pixel). Filter

ini didenisikan dengan nilai tertentu (secara random atau menggunakan teknik

tertentu) dan nilai dari filter inilah yang akan menjadi parameter yang akan

di update dalam proses learning. Di bawah ini adalah rumus umum untuk

setiap inputan convolutional layerdengan filter tertentu menghasilkan ouput

layer tertentu. Output dari convolutional layer dapat kita rumuskan menjadi

formulas yang tertera pada Persamaan 2.16.

output =
W −N + 2Pd

St
+ 1 (2.16)

Dimana W adalah panjang atau tinggi input, kemudian N adalah panjang

atau tinggi filter, Pd adalah banyak nya zero padding dan St adalah jumlah

stride.

2.9.2 Pooling Layer

Pooling layer biasanya berada setelah convolutional layer. Pada

prinsipnya, pooling layer terdiri dari sebuah filter dengan ukuran dan stride

tertentu yang akan bergeser pada seluruh area feature maps. Pooling yang

biasa digunakan adalah max pooling dan average pooling. Sebagai contoh,

jika kita menggunakan max pooling 2x2 dengan stride 2, maka pada setiap

pergeseran filter, nilai maksimum pada area 2x2 tersebut akan dipilih,

sedangkan average pooling akan memilih nilai rata-ratanya. Tujuan dari

penggunaan pooling layer adalah untuk mengurangi dimensi dari feature

maps yang didapat, sehingga akan mempercepat komputasi.
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BAB 3

METODOLOGI MARKERLESS MOTION

CAPTURE

3.1 Desain Sistem

Desain sistem untuk sistem untuk markerless motion capture berbasis

openpose model menggunakan pendekatan metode triangulasi dapat dilihat

pada Gambar 3.1. Pada Gambar 3.1, dapat dilihat bahwa sistem

membutuhkan dua input citra. Input pertama adalah objek citra dari

kamera pertama, dan input kedua adalah objek citra dari kamera kedua.

Masing-masing citra kamera diambil secara bersamaan dalam pengambilan

objeknya. Setiap input akan dilanjutkan pada proses estimasi 2D human pose

dengan menggunakan proses inference model dari openpose. Dari hasil proses

ini dihasilkan estimasi 2D joint human pose dari tiap-tiap input citra. Selain

proses estimasi 2D joint human pose, sistem juga memerlukan proses

kalibrasi stereo kamera, hal ini dikarenakan untuk mendapatkan fitur

intrinsik dan fitur ekstrinsik kamera yang memudahkan kita dalam

memproyeksikan 2D human pose ke 3D human pose. Dengan fitur tersebut

dan hasil dari 2D human pose estimation kita akan mendapatkan 3D human

pose estimation dengan pendekatan metode triangulasi. Detail dari setiap

tiap-tiap proses pada diagram akan dijelaskan dibawah ini.

3.2 Data Input

Data Input dari sistem ini berupa citra kamera. Citra input pada

kamera pertama dan citra imput pada kamera kedua menggunakan spesifikasi

kamera yang sama, yaitu kamera Logitech C920. Spesifikasi kamera webcam

Logitech C920 dapat dilihat pada Tabel 3.1. Peletakkan antara kamera

pertama dan kamera kedua diberi jarak teretentu, sesuai dengan jarak
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Gambar 3.1: Desain Sistem Penelitian.

skenario yang diinginkan. Pada Gambar 3.2 diilustrasikan bagaimana

pengambilan posisi objek manusia terhadap kamera dan juga posisi kamera

pertama dan kamera kedua terhadap objek.

Tabel 3.1: Spesifikasi Kamera Logitech C920

Spesifikasi Kamera Logitech C920
Dimensi 29 mm x 94 mm x 24 mm
Resolusi 1080p/30 fps - 720p/30 fps
Panjang Kabel 1, 5 m

Gambar 3.2: Ilustrasi cara pengambilan gambar objek dengan kedua kamera.

3.3 Estimasi 2D Human Pose Menggunakan Openpose

Proses estimasi 2D joint human pose dibutuhkan sebagai sebuah input

untuk mendapatkan rekonstruksi 3D human pose. Estimasi 2D joint human

pose ini pada dasarnya mengadaptasikan konsep dari openpose (Cao et al.,

2017) seperti penjelasan pada Bab 2. Dengan kesuksesan dan kecukupan dari

28



hasil estimasi 2D human pose yang dilakukan oleh openpose (Cao et al., 2017),

maka untuk tahapan ini, kita akan menggunakan inference model dari metode

openpose.

Inference model yaitu mengestimasi input sebagaimana sehingga akan

menghasilkan output yang sesuai dengan output yang sudah di training pada

metode openpose tersebut. Proses inference model itu sendiri jika dijabarkan

dimulai dari mengunggah model, yaitu memasukkan model yang akan dipakai

ke dalam sistem, setelah model sudah diunggah, dilanjutkan pada proses

pemindahan data, maksudnya adalah input yang akan digunakan pada sistem

ini akan di masukkan kedalam model tersebut. Setelah itu, proses inference

model, yaitu sistem memproses input tadi ke dalam model yang akan

digunakan, dan terakhir adalah menginterpretasi output, atau bisa dibilang

adalah mengestimasi output dari inputan yang kita masukkan pada model

tersebut. Deskripsi proses inference model dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Gambar 3.3: Proses Inference model 2D human pose

Cara kerja dari openpose itu sendiri akan dideskripsikan beberapa dibawah

ini. Pada Gambar 3.4 merupakan tahapan openpose untuk mendapatkan 2D

human pose estimation.

Gambar 3.4: Proses Openpose dalam Mendapatkan 2D Human Pose

Openpose dimulai dari citra gambar 2D yang kemudian diteruskan untuk

di proses pada 10 layer dari VGG-19. Hasil dari proses 10 layer VGG-19

29



berupa feature maps yang digunakan sebagai input pada proses selanjutnya.

Proses selanjutnya terdiri dari dua cabang yang dilakukan secara bersamaan.

Pada cabang pertama, dengan feature maps yang ada akan didapatkan

himpunan dari 2D confidence maps S dari lokasi body part yang dideteksi.

Kemudian, pada cabang kedua feature maps yang ada akan digunakan untuk

mendapatkan himpunan dari 2D vector fields L dari setiap limb yang ada.

Arsitektur dari openpose dapat dilihat pada 2.9.

3.3.1 Part Detection

Part Detection atau deteksi bagian tubuh didapatkan dari nilai confidence

maps dari setiap lokasi body part dari tubuh manusia. Setiap nilai confidence

maps merupakan representasi 2D dari keyakinan bahwa lokasi dari beberapa

body part berada pada setiap pixel tersebut. Ilustrasi hasil dari part detection

dapat dilihat pada Gambar 2.10.

3.3.2 Part Association

Untuk mendaptkan 2D human pose estimation, maka setelah kita

mendapatkan deteksi untuk seluruh body part yang didapatkan, proses

selanjutnya adalah bagaimana untuk mendaptkan hubungan antar part yang

sudah didapatkan tadi diawal. Proses untuk mendapatkan hubungan antar

part didefinisikan sebagai part association.

Secara keseluruhan, cara kerja untuk mendapatkan hubungan antar part

ini dimulai dengan melakukan pendekatan pada konsep k-partite graph.

Dimana nodes dari graph tersebut adalah body part yang terdeteksi dan edges

dari graph tersebut adalah semua kemungkinan hubungan antar nodes.

K-partite graph pada dasarnya akan mempartisi semua nodes yang terdeteksi

menjadi set k-graph sehingga tidak ada dua node yang sama berdekatan.

Kemudian dari semua edges yang ada diseleksi oleh konsep part affinity fields

untuk memberikan bobot di setiap edges yang didapatkan, sehingga, graph

yang ada menjadi lebih sederhana dengan edges yang memenuhi persyaratan

dari PAF tersebut.
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Tabel 3.2: Hasil Estimasi Joint 2D Human Pose

No Id join Nama Join
1 0 Nose
2 1 Neck
3 2 Right Shoulder
4 3 Right Elbow
5 4 Right Wrist
6 5 Left Shoulder
7 6 Left Elbow
8 7 Left Wrist
9 8 Right Hip
10 9 Right Knee
11 10 Left Hip
12 11 Left Knee
13 12 Left Ankle
14 13 Right Eye
15 14 Right Ear
16 15 Left Eye
17 16 Left Ear
18 17 Background

Kemudian dari penyederhanaan graph oleh PAF. Selanjutnya adalah

mengubah graph yang ada menjadi bentuk bipartite graph. Pembagian

konsep bipartite graph pada dasarnya mengikuti domain dari masalah

pemodelan tubuh manusia, dimana hubungan antar part dapat terhubung

jika part sebelumnya sudah terhubung. Untuk lebih jelasnya dapat kita lihat

proses dan ilustrasi dari part ssociation pada 2.11

Setelah membaca penjelasan singkat dari proses bagaimana openpose

mengestimasi 2D human pose. Kita kembali lagi pada sistem yang diterapkan

pada penelitian kali ini, dimana yang kita lakukan adalah menggunakan

inference model yang ada dari openpose. Dari hasil inference model tersebut,

tiap-tiap citra kamera, baik citra kamera pertama maupun citra kamera

kedua akan menghasilkan estimasi joint 2D human pose dengan jumlah 18

lokasi joint dari manusia dan satu lokasi background. Rincian ke-18 lokasi

joint yang didapat pada proses estimasi 2D human pose dapat dilihat pada

Tabel 3.2
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3.4 Kalibrasi Stereo Kamera

Pada rekonstruksi 3D human pose, ada dua hal yang dibutuhkan pada

sistem ini, pertama adalah fitur intrinsik dan ekstrinsik yang diperoleh dari

proses kalibrasi stereo kamera, dan yang kedua adalah hasil estimasi 2D joint

human pose dari masing-masing citra. Dengan begitu, proses kalibrasi sangat

berperan penting untuk mendapatkan rekonstruksi 3D human pose yang baik.

Proses kalibrasi stereo kamera dibutuhkan untuk mengetahui bagaimana

hubungan dari satu kamera dengan kamera lainnya. Hasil dari proses kamera

kalibrasi akan mendapatkan beberapa fitur intrinsik dan fitur ekstrinsik dari

masing-masing kamera. Hasil fitur yang didapatkan dari kalibrasi stereo

kamera ini nantinya akan digunakan untuk membantu memproyeksikan joint

2D human pose ke dalam bentuk 3D human pose yang nanti akan dibahas di

bawah.

3.5 Rekonstruksi 3D Human Pose

Gambar 3.5: Tahapan proses Rekonstruksi 3D Human Pose.

Dengan fitur intrinsik dan ekstrinsik yang didapatkan dan juga dengan

hasil estimasi joint 2D human pose dari tiap-tiap citra inputan, maka proses

selanjutnya adalah melakukan proyeksi dari bentuk 2D ke dalam bentuk 3D

human pose. Tahapan proses rekonstruksi 3D human pose dapat

diilustrasikan pada Gambar 3.5. Dimana, jika kita lihat pada Gambar 3.5

tersebut, rekonstruksi dari bentuk 2D ke bentuk 3D memerlukan proses

proyeksi 3D kemudian dilanjutkan pada pengaplikasian pendekatan metode

triangulasi, dimana dengan pendekatan ini akan didapatkan titik potong atau

depth Z dari setiap titik joint. Ketika sudah mendapatkan sumbu koordinat

Z dalam koordinat world space, maka sumbu koordinat X dan Y juga dapat

32



kita hitung. Sehingga, akhirnya estimasi rekonstruksi untuk 3D human pose

bisa dihasilkan. Berikut dibawah ini penjelasan detail mengenai proses

rekonstruksi 3D human pose.

3.5.1 Proyeksi 3D

Proses proyeksi kamera dilakukan untuk mendapatkan sumbu koordinat

dunia X, Y dan Z dalam citra. Pada persamaan 3.1 dijelaskan bahwa

matriks K1, merupakan matriks intrinsik dari kamera pertama. Matriks I

adalah matriks Identitas 4x4. Mengapa dikali dengan matriks Identitas,

karena kita mendefinisikan bahwa yang menjadi titik acuan adalah kamera

pertama, untuk itu nilai matrik yang seharusnya berisi rotasi dan translasi

kita isi dengan matriks identitas.

K1 =


fx 0 cx 0

0 fy cy 0

0 0 1 0

0 0 0 1

 , I =


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

 (3.1)

Matriks Sp = [u, v, 1, 1]T , dimana u, v merupakan koordinat x dan y pixel

suatu objek dalam gambar. Matriks P = [X, Y, Z, 1]T dimana X, Y , dan Z

merupakan sumbu koordinat dunia yang ingin kita cari, atau bisa dibilang

adalah koordinat 3D. Untuk mendapatkan koordinat 3D, hal yang dilakukan

adalah melakukan seperti pada persamaan 3.2, yaitu dengan menginverskan

matriks I, K1, kemudian dikali dengan matriks Sp.

P = I−1K−1
1 Sp (3.2)

Berbeda dengan kamera pertama, karena kita mendefinisikan bahwa

kamera pertama adalah acuan, maka untuk mendapatkan proyeksi 3D X, Y ,

33



Z untuk kamera kedua, untuk matriks ekstrinsik di definisikan dengan

matriks rotasi dan translasi dari kamera kedua ke kamera pertama. Untuk

lebih jelasnya, dapat dilihat pada Persamaan 3.3.

K2 =


fx 0 cx 0

0 fy cy 0

0 0 1 0

0 0 0 1

 , R|t =


r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz

0 0 0 1

 (3.3)

Selebihnya sama, Sp = [u, v, 1, 1]T , dimana u, v merupakan koordinat

pixel suatu objek pada gambar yang diambil oleh kamera kedua. Matriks

R|t merupakan matriks ekstrinsik kamera yang berisi rotasi dan transalasi

dari kamera kedua ke kamera pertama. Matriks P = [X, Y, Z, 1]T merupakan

koordinat 3D yang ingin kita cari. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada

equation 3.4.

P = R|t−1K−1
2 Sp (3.4)

3.5.2 Triangulasi

Metode triangulasi (Hartley, 2004) dilakukan untuk mendapatkan depth

dari sebuah objek. Triangulasi pada dasarnya adalah perpotongan dua buah

garis. Dimana, garis tersebut jika dipanjangkan akan bertemu pada suatu

titik tertentu. Berdasarkan konsep dari multiple view geometry, jarak objek ke

kamera dapat diperoleh dari dua view yang berbeda, dengan konsep seperti

ini, maka pada sistem ini kita menggunakan pendekatan triangulasi untuk

menemukan titik potong depth datau koordinat sumbu Z dari suatu objek

terhadap dua view berbeda. Ilustrasi metode triangulasi dapat dilihat pada

Gambar 3.6.
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Gambar 3.6: Triangulasi dari dua view yang berbeda.

Dimana (xc1, zc1) merupakan posisi koordinat kamera pertama dan

(xc2, zc2) merupakan posisi koordinat kamera kedua.(x1, z1) merupakan

koordinat titik objek x dan z yang didapatkan dari proses 3D proyeksi pada

kamera pertama. (x2, z2) merupakan koordinat titik objek x dan z yang

didapatkan dari proses 3D proyeksi pada kamera kedua.

Dengan pendekatan metode triangulasi, kita akan mempunyai empat

titik. Dimana dua titik dari kamera pertama dan dua titik lainnya pada

kamera kedua. Dua titik pada kamera pertama, yaitu terdiri dari (xc1, zc1)

dan (x1, z1), dimana dari kedua titik tersebut dapat kita gambarkan sebagai

garis lurus yang melewati kedua titik tersebut. Begitulah garis pertama

didapatkan, begitupun untuk garis kedua pada kamera kedua terbentuk dari

dua titik, yaitu (xc2, zc2) dan (x2, z2). Dengan diperolehnya dua garis, maka

kita dapat menerapkan hitungan dibawah ini untuk mendapatkan titik

potong P (X, Y, Z). Dimana, titik P ini adalah titik 3D dari suatu joint.

Sehingga, untuk mendapatkan rekonstruksi 3D human pose dimana satu

manusia pada sistem ini terdiri dari 18 joint, maka proses triangulasi

dilakukan juga sebanyak 18 kali, untuk mendapatkan lokasi 3D ke semua

joint pada manusia.
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Untuk lebih memahami lebih mendalam penjelasan diatas, untuk

menerapkan konsep metode triangulasi, dimana suatu titik didapatkan dari

perpotongan dua buah garis. Maka untuk mendapatkan titik potong tersebut

Z atau depth dari setiap lokasi joint diperlukan dua buah garis. Untuk garis

pertama, seperti konsep triangulasi yang sudah dijabarkan pada persamaan

2.1, sehingga dapat ditulis seperti Persamaan 3.5.

x(z1 − zc1)− z(x1 − xc1) = xc1(z1 − zc1)− zc1(x1 − xc1) (3.5)

Sedangkan, untuk garis kedua, bentuk persamaannya sama deperti pada

garis pertama, yang didapat dari dua titik pada kamera tersebut. Berikut

Persamaan 3.6 adalah persamaan dari garis kedua

x(z2 − zc2)− z(x2 − xc2) = xc2(z2 − zc2)− zc2(x2 − xc2) (3.6)

Setelah mendapatkan persamaan dari kedua garis tersebut, selanjutnya

adalah mencari perpotongan dua buah garis. Dua buah garis dikatakan

berpotongan, ketika garis pertama sama dengan garis kedua. Untuk lebih

memudahkannya, persamaan dari buah garis kita tulis dalam bentuk matriks

pada Persamaan 2.5 dan apabila kita lihat Persamaan 3.7, kita sudah bisa

untuk mendapatkan koordinat x dan z, dimana sumbu koordinat z disini

menjadi sumbu koordinat Z yang kita gunakan untuk plot rekonstruksi 3D

human pose.

x
z

 =

z1 − zc1 x1 − xc1
z2 − zc2 x2 − xc2

−1xc1(z1 − zc1) −zc1(x1 − xc1)
xc2(z2 − zc2) −zc2(x2 − xc2)

 (3.7)
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3.5.3 Menghitung Sumbu Koordinat X dan Y

Setelah mendapatkan titik potong atau nilai depth Z dari kedua lokasi

joint dari suatu objek yang di representasikan oleh garis. Maka, proses

selanjutnya adalah menghitung sumbu koordinat X dan Y dari objek

tersebut.

a. Koordinat X

NilaiX didapat dari perbandingan dua buah segitiga seperti pada Gambar

3.7. Dimana x sebanding dengan X dan f sebanding dengan Z, ketika nilai

x sudah diketahui, f sudah diketahui, dan Z sudah diketahui. Maka nilai X

bisa didapat seperti pada Persamaan 3.8 dan 3.9:

Gambar 3.7: Ilustrasi Perbandingan Koordinat X

x

f
=
X

Z
(3.8)

X =
x× Z
f

(3.9)

b. Koordinat Y

Sama halnya dengan proses mendapatkan nilai X, sumbu koordinat Y

juga didapat dari konsep yang sama, yaitu perbandingan dua buah segitiga
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seperti pada Gambar 3.8. Sehingga, sumbu koordinat Y bisa didapat seperti

pada Persamaan 3.10 dan 3.11

Gambar 3.8: Ilustrasi Perbandingan Koordinat Y

y

f
=
Y

Z
(3.10)

Y =
y × Z
f

(3.11)

3.5.4 Plot 3D Human Pose

Dari proses sebelumnya, yaitu mendapatkan koordinat X, Y dan Z

untuk setiap lokasi joint yang ada di manusia, maka proses selanjutnya

adalah melakukan plot untuk mempermudah visualisasi dari hasil estimasi

rekonstruksi 3D human pose yang kita dapatkan pada sistem ini.

Daftar joint yang didapat dapat dilihat pada Tabel 3.3. Jika kita lihat

pada Tabel 3.3 terdapat 18 total joint yang didapatkan, dari kepala hingga

kaki. Pada proses plot ini dilakukan secara manual, maksudnya adalah

mendefinisikan bahwa contoh joint neck berasosiasi dengan right shoulder

dan left shoulder, dan joint right shoulder berhubungan dengan joint right

elbow, dan begitu seterusnya sehingga, kesemua joint berpasangan atau
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Tabel 3.3: Daftar Plot Joint pada Sistem

Id Joint Nama Joint
0 Nose
1 Neck
2 Right Shoulder
3 Right Elbow
4 Right Wrist
5 Left Shoulder
6 Left Elbow
7 Left Wrist
8 Right Hip
9 Right Knee
10 Right Ankle
11 Left Hip
12 Left Knee
13 Left Ankle
14 Right Eye
15 Right Ear
16 Left Eye
17 Left Ear

berasosiasi. Untuk lebih jelasnya, dapat kita lihat ilustrasi pasangan joint

yang kita definisikan pada sistem ini pada Gambar 3.9.

Gambar 3.9: Visualisasi Plot 3D human pose.
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Halaman ini sengaja dikosongkan
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BAB 4

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dipaparkan hasil dan analisis dari penelitian yang

dilakukan beserta beberapa skenario yang di uji coba kan pada sistem ini.

Pertama-tama akan dipaparkan hasil dan analisis dari penelitian ini.

4.1 Data Input

Pembahasan pertama adalah proses mempersiapkan data input. Seperti

yang kita ketahui, bahwa data input untuk penelitian ini membutuhkan dua

citra input. Kamera yang digunakan adalah sama menggunakan kamera

logitech C920. Gambar 4.1 merupakan salah satu contoh bagaimana

masing-masing kamera melihat objek dari masing-masing view kameranya,

dengan desain kamera 60 cm. Gambar 4.1 bagian a merupakan contoh hasil

pengambilan gambar objek dari kamera pertama, dan gambar 4.1 bagian b

merupakan hasil pengambilan gambar objek dari kamera kedua.

(a) Kamera Pertama (b) Kamera Kedua

Gambar 4.1: Contoh Citra Input.
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4.2 Hasil Estimasi 2D Human Pose Menggunkan

Openpose

Pada sub ini penulis akan menjelaskan alasan tentang hasil dari proses

2D joint human pose estimation dari tiap kamera. Jika kita lihat pada

Gambar 4.2, pada Gambar 4.2 bagian a merupakan hasil proses inference

model dari openpose yang berupa lokasi 2D joint yang diambil dari kamera

pertama, begitu pun pada Gambar 4.2 bagian b merupakan hasil dari proses

inference model dengan menggunakan openpose model yang berupa lokasi 2D

joint. Jika kita lihat dari kedua Gambar, masing-masing berhasil menemukan

lokasi joint dari 18 total joint yang ingin kita dapatkan.

(a) Kamera Pertama (b) Kamera Kedua

Gambar 4.2: Hasil Estimasi 2D Human Pose Menggunakan Openpose

4.3 Hasil Kalibrasi Stereo Kamera

Setiap desain stereo kamera berubah, atau posisi antar kamera berubah,

maka setiap kali itu juga kita membutuhkan untuk melakukan proses

kalibrasi stereo kamera. Jika, posisi desain kamera berubah tapi kita masih

menggunakan nilai intrinsik dan ekstrinsik pada desain kamera yang

sebelumnya. Maka, dapat dipastikan hasil rekonstruksi 3D human pose nya

akan tidak baik.

Dengan desain jarak kamera 60cm, dan setelah melakukan proses kalibrasi
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stereo kamera, kita mendapatkan beberapa matriks. Pada sistem ini, hanya

beberapa matriks yang dibutuhkan, yaitu matriks intrinsik dan ekstrinsik tiap

kamera seperti pada Persamaan berikut 4.1, 4.2, dan 4.3.K1 adalah matriks

intrinsik dari kamera pertama. K1 adalah matriks intrinsik dari kamera kedua.

R adalah matriks rotasi dari kamera kedua ke kamera pertama atau kamera

acuan. T adalah matriks transalasi dari kamera kedua ke kamera pertama.

K1 =


1.39× 103 0 9.51× 102

0 1.39× 103 4.97× 102

0 0 1

 (4.1)

K2 =


1.39× 103 0 9.49× 102

0 1.39× 103 5.19× 102

0 0 1

 (4.2)

R =


7.82× 10−1 2.86× 10−2 6.18× 10−1

−4.66× 10−2 9.98× 10−1 1.30× 10−2

−6.17× 10−1 −3.90× 10−2 7.85× 10−1

 , T =


−6.61× 101

−2.37× 10−1

1.54× 101


(4.3)

4.4 Hasil Rekonstruksi 3D Human Pose

Setelah masing-masing view kamera diproses pada inference openpose

model dan mendapatkan lokasi joint 2D, kemudian juga proses kalibrasi

stereo kamera sudah dilakukan, langkah selanjutnya adalah melakukan

rekonstruksi 3D human pose. Seperti tahapan pada Gambar 3.5, di bawah ini

akan dijabarkan hasil dari tiap proses yang didapat.
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Tabel 4.1: Hasil Proyeksi 3D kamera pertama dan kedua

Id
Joint

Citra 1
(pixel)

Citra 2
(pixel)

3D Proyeksi Citra 1 3D Proyeksi Citra 2
X Y Z X Y Z

0 500, 281 1126, 328 -0.323 -0.155 1 60.969 2.561 29.605
1 500, 352 1126, 422 -0.323 -0.104 1 60.966 2.629 29.606
2 417, 352 1043, 422 -0.383 -0.104 1 60.919 2.627 29.569
3 333, 422 960, 493 -0.443 -0.054 1 60.87 2.676 29.533
4 208, 469 876, 540 -0.532 -0.020 1 60.821 2.708 29.496
5 584, 352 1210, 422 -0.263 -0.104 1 61.013 2.63 29.643
6 626, 446 1252, 516 -0.233 -0.037 1 61.033 2.698 29.662
7 626, 540 1293, 586 -0.233 0.030 1 61.054 2.749 29.681
8 417, 563 1085, 633 -0.383 0.046 1 60.936 2.779 29.589
9 417, 727 1085, 774 -0.383 0.164 1 60.931 2.88 29.591
10 417, 892 1043, 915 -0.383 0.282 1 60.902 2.98 29.573
11 542, 563 1168, 633 -0.293 0.046 1 60.982 2.78 29.626
12 500, 727 1126, 774 -0.323 0.164 1 60.954 2.88 29.609
13 500, 892 1126, 939 -0.323 0.282 1 60.948 2.999 29.61
14 500, 258 1085, 328 -0.323 -0.171 1 60.946 2.56 29.587
15 542, 258 1126, 328 -0.293 -0.171 1 60.969 2.561 29.605
16 459, 258 1085, 328 -0.352 -0.171 1 60.946 2.56 29.587
17 542, 281 1168, 328 -0.293 -0.155 1 60.992 2.562 29.623

4.4.1 Hasil Proyeksi 3D

Jika kita lihat pada Tabel 4.1 ini, terpampang ke 18 hasil 3D proyeksi

dari gambar kamera pertama dan juga hasi 3D proyeksi dari gambar kamera

kedua, dimana masing-masing kolom mewakili lokasi pixel x, y dari joint yang

di dapat pada proses 2D human pose estimation, dan juga mewakili hasil dari

3D proyeksi yang berupa koordinat sumbu dunia X, Y , dan Z dari pixel x, y

tersebut.

4.4.2 Hasil Perhitungan Triangulasi

Proses untuk mendapatkan rekonstruksi 3D human pose dimulai dari

memproyeksikan 2D ke dalam 3D yang akan dilanjutkan pada tahapan

menghitung sumbu koordinat Z menggunakan pendekatan konsep

triangulasi. Seperti yang telah dijabarkan ada Persamaan 3.5, 3.6, dan ??

pada Tabel dibawah ini didapatkan dari hasil sumbu koordinat Z dari

masing-masing joint.
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Tabel 4.2: Sumbu Koordinat Dunia Hasil Rekonstruksi 3D

Id
Joint

Nama Joint
Sumbu Koordinat Dunia (cm)

X Y Z
0 Nose -94.083 -45.164 290.76
1 Neck -93.14 -30.067 287.85
2 Right shoulder -104.564 -28.514 272.98
3 Right Elbow -112.482 -13.779 253.77
4 Right Wrist -134.657 -5.211 252.73
5 Left Shoulder -78.564 -31.158 298.29
6 Left Elbow -69.584 -11.066 298.28
7 Left Wrist -78.639 10.198 337.09
8 Right Hip -117.521 14.339 306.81
9 Right Knee -115.691 49.608 302.03
10 Right Ankle -99.757 73.567 260.43
11 Left Hip -84.262 13.418 287.11
12 Left Knee -89.803 45.585 277.54
13 Left Ankle -88.337 77.119 273
14 Right Eye -83.119 -44.134 256.88
15 Right Ear -76.779 -44.948 261.61
16 Left Eye -100.148 -48.75 283.74
17 Left Ear -87.098 -46.098 296.78

4.4.3 Hasil Sumbu Koordinat X dan Y

Setelah mendapatkan nilai dari sumbu koordinat dunia Z atau

kedalaman dari perhitungan triangulasi kedua lokasi joint sebuah objek,

maka sumbu koordinat X dan Y juga dapat kita hitung, sesuai dengan

konsep dan perhitungan pada Persamaan 3.8, dan 3.9, sumbu X dan Y

didapatkan. Pada Tabel 4.2 ini, jika kita lihat merupakan sederet daftar

sumbu koordinat dunia X, koordinat Y dan koordinat Z dari masing-masing

lokasi joint yang didapat. Nilai tersebut merupakan nilai cm dalam dunia

nyata. Jika kita lihat pada baris pertama, lokasi dengan Id joint 0, berada di

sumbu koordinat X = −94.083cm, Y = −45.164cm, dan Z = 290.76cm, dan

begitupun sumbu koordinat dunia dari tiap joint selanjutnya.

]
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4.4.4 Hasil Plot 3D Human Pose

Dari daftar deret sumbu koordinat dunia pada Tabel 4.2 yang didapat,

maka selanjutnya adalah melakukan plot untuk mempermudah visualisai dari

hasil 3D human pose estimation yang ingin kita dapatkan pada sistem ini.

Gambar 4.3 adalah salah satu contoh hasil plot rekonstruksi 3D human pose

dari input dan hasil openpose dari Gambar 4.1. Bisa kita lihat pada Gambar

tersebut terdiri dari dua sudut pandang yang berbeda, pada gambar sebelah

kanan adalah sudut pandang 3D plot dari tampak depan, dan sebelah kiri

adalah sudut pandang 3D plot dari bagain atas.

Gambar 4.3: Plot Hasil Rekonstruksi 3D human pose

4.5 Percobaan Skenario Jarak Objek ke Kamera

Pada pengujian ini akan dilakukan percobaan skenario jarak objek yang

berbeda beda pada kamera, untuk memperkecil parameter evaluasi pada sub-

bab ini, objek nya kita definisikan menggunakan orang yang sama. Terdapat

empat perbadaan jarak, pertama adalah menempatkan objek dengan jarak

240cm dari kamera. Kedua adalah menempatkan objek dengan jarak 275cm

dari kamera. Ketiga adalah menempatkan objek dengan jarak 310cm dari

kamera. Dan terakhir, menempatkan objek dengan jarak 34cm dari kamera.

Masing-masing hasil dan pembahasan akan dijelaskan di bawah ini.
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4.5.1 Jarak 240 cm dari Objek ke Kamera

Pada pengambilan gambar, jarak objek yang kita ukur dari kamera

adalah 240 cm. Pada Gambar 4.4 bagian a merupakan citra input,

sedangakan Gambar 4.4 bagian b adalah hasil openpose dari citra kamera

pertama dan 4.4 bagian c adalah hasil openpose dari citra kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.4: Input dan Hasil Openpose Jarak Objek ke Kamera 240 cm

Pada Gambar 4.5 dapat dilihat hasil ke 18 3D human pose estimation

berhasil didapatkan pada sistem ini, meskipun estimasi pose 3D masih belum

sempurna di bagian salah satu joint mata. Performa keseluruhan sistem dapat

kita lihat pad Tabel 4.3, dimana rata-rata error jarak dari seluruh joint yang

terdeteksi adalah 20.10493141 cm.

Gambar 4.5: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak Objek ke Kamera 240 cm
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Tabel 4.3: Hasil Triangulasi Koordinat Z dengan Jarak Objek ke Kamera 240 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (240 cm)

0 243.8013487 3.801348683
1 241.834709 1.834709016
2 226.5788366 13.42116343
3 233.205755 6.794245043
4 221.3304966 18.66950337
5 233.2467561 6.753243894
6 257.5587715 17.55877149
7 254.7723119 14.77231194
8 251.1633536 11.16335365
9 219.807067 20.19293301
10 233.7859109 6.21408906
11 243.8049215 3.804921506
12 263.8761739 23.8761739
13 229.9703657 10.02963426
14 244.2887479 4.288747931
15 251.5224882 11.52248817
16 62.77924701 177.220753
17 230.029626 9.970374037
Rata-rata Error (cm) 20.10493141

4.5.2 Jarak 275 cm dari Objek ke Kamera

Jarak objek yang kita ukur dari kamera adalah 275 cm. Pada Gambar 4.6

bagian a merupakan citra input, Gambar 4.6 bagian b adalah hasil openpose

dari citra kamera pertama dan Gambar 4.6 bagian c adalah hasil openpose

dari citra kamera kedua.

Pada Gambar 4.7 dapat dilihat ke 18 3D human pose estimation yang

berhasil didapatkan pada sistem ini dan estimasi pose 3D masih sudah cukup

sempurna hampir sama dengan hasil dari openpose yang ada pada Gambar 4.6.

Performa keseluruhan sistem dapat kita lihat pad Tabel 4.4, dimana rata-rata

error jarak dari seluruh joint yang terdeteksi adalah 13.65912052 cm.
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.6: Input dan Hasil Openpose Jarak Objek ke Kamera 275 cm

Gambar 4.7: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak Objek ke Kamera 275 cm.

4.5.3 Jarak 310 cm dari Objek ke Kamera

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.8: Input dan Hasil Openpose Jarak Objek ke Kamera 310 cm

Jarak objek yang kita ukur dari kamera adalah 310 cm. Pada Gambar
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Tabel 4.4: Hasil Triangulasi Koordinat Z dengan Jarak Objek ke Kamera 275 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (275 cm)

0 276.1849214 1.184921377
1 273.6049777 1.395022329
2 255.9292151 19.07078491
3 265.7256714 9.274328578
4 251.2137316 23.78626842
5 288.5584694 13.55846937
6 327.6888032 52.68880322
7 287.8213953 12.82139532
8 251.1633536 23.83664635
9 247.6104551 27.3895449
10 267.5187541 7.481245919
11 275.6906659 0.6906659145
12 271.2554986 3.744501419
13 296.6602243 21.66022428
14 276.1849214 1.184921377
15 284.4322194 9.432219354
16 267.085182 7.914818041
17 283.7493883 8.749388304
Rata-rata Error (cm) 13.65912052

4.8 bagian a merupakan citra input, sedangakan Gambar 4.8 bagian b adalah

hasil openpose dari citra kamera pertama dan 4.8 bagian c adalah hasil

openpose dari citra kamera kedua, dan Gambar 4.9 merupakan hasil output

dari rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan.

Gambar 4.9: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak Objek ke Kamera 310 cm

Pada Gambar 4.9 dapat dilihat ke 18 3D human pose estimation yang

berhasil didapatkan pada sistem ini dan estimasi pose 3D masih sudah cukup
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Tabel 4.5: Hasil Triangulasi Koordinat Z dengan Jarak Objek ke Kamera 310 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (310 cm)

0 274.8875049 35.11249514
1 303.7855797 6.214420274
2 326.4187811 16.41878115
3 308.8158122 1.184187803
4 291.1621099 18.83789005
5 322.5394347 12.5394347
6 327.6888032 17.68880322
7 287.8213953 22.17860468
8 287.3928308 22.60716922
9 248.1010523 61.89894775
10 245.1316608 64.86833918
11 307.6077764 2.392223558
12 302.7985543 7.201445671
13 298.1665349 11.83346515
14 307.0043598 2.995640223
15 317.8001209 7.800120912
16 294.542742 15.45725805
17 325.2905375 15.2905375
Rata-rata Error (cm) 19.02887579

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.10: Input dan Hasil Openpose Jarak Objek ke Kamera 340 cm.

sempurna hampir sama dengan hasil dari openpose yang ada pada Gambar 4.8.

Performa keseluruhan sistem dapat kita lihat pad Tabel 4.5, dimana rata-rata

error jarak dari seluruh joint yang terdeteksi adalah 19.02887579 cm.
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4.5.4 Jarak 340 cm dari Objek ke Kamera

Jarak objek yang kita ukur dari kamera adalah 340 cm. Pada Gambar 4.10

bagian a merupakan citra input, sedangakan Gambar 4.10 bagian b adalah hasil

openpose dari citra kamera pertama dan 4.10 bagian c adalah hasil openpose

dari citra kamera kedua.

Pada Gambar 4.11 dapat dilihat ke 18 3D human pose estimation yang

berhasil didapatkan pada sistem ini dan estimasi pose 3D masih sudah cukup

sempurna hampir sama dengan hasil dari openpose yang ada pada Gambar

4.10. Performa keseluruhan sistem dapat kita lihat pad Tabel 4.7, dimana

rata-rata error jarak dari seluruh joint yang terdeteksi adalah 21.93333765

cm.

Gambar 4.11: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak Objek ke Kamera 340 cm.

Dari Keempat perbedaan jarak dari objek ke kamera dan berdasarkan

Tabel 4.16, rata-rata error yang paling kecil adalah pada skenario jarak sekian

13 cm dari objek ke kamera, dan rata-rata error paling besar adalah 21 cm.

Tabel 4.6: Perbandingan Rata-Rata Error Jarak Objek ke Kamera

Jarak Objek ke Kamera
240 cm 275 cm 310 cm 340 cm

Rata-Rata Error (cm) 20.10493141 13.65912052 19.02887579 21.93333765
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Tabel 4.7: Hasil Triangulasi Koordinat Z dengan Jarak Objek ke Kamera 340 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (340 cm)

0 358.8466754 18.84667545
1 355.4494685 15.44946852
2 325.4864059 14.51359412
3 307.9961172 32.00388276
4 343.3120218 3.312021814
5 321.6088553 18.39114465
6 372.8356036 32.8356036
7 323.947195 16.05280499
8 319.2814018 20.71859824
9 314.1680848 25.83191521
10 310.0717863 29.92821372
11 307.6077764 32.39222356
12 341.6722827 1.672282716
13 298.9428728 41.0571272
14 306.1747497 33.8252503
15 316.9012258 23.09877416
16 344.4814162 4.48141616
17 370.3890805 30.38908051
Rata-rata Error (cm) 21.93333765

4.6 Percobaan Skenario Jarak antar Kedua Kamera

Pada sub-bab ini akan menguji bagaimana hasil sistem jika dilakukan

dengan berbagai jarak antar kamera yang berbeda, dan melihat apa pengaruh

nya terhadap hasil rekonstruksi 3D human pose. Terdapat empat desain jarak

kamera yang akan dicoba pada sistem ini. Pertama adalah jarak antar kamera

dengan jarak 40 cm. Kedua adalah jarak antar kamera dengan jarak 60 cm.

Ketiga adalah mendesain jarak antar kamera dengan jarak 80 cm. Keempat

adalah mendesain jarak antar kamera dengan jarak 100 cm.

4.6.1 Jarak antar Kamera 20 cm

Pertama adalah dengan desain jarak antar kamera sebesar 20 cm. Pada

Gambar 4.12 bagian a merupakan citra input pada sistem, Gambar 4.12 bagian

b dan Gambar 4.12 bagian c merupakan hasil openpose 2D lokasi joint dari

masing-masing citra kamera pertama dan kedua.
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.12: Input dan Hasil Openpose Jarak antar Kamera 20 cm.

Jika kita perhatikan, pada hasil rekonstruksi 3D yang dihasilkan pada

Gambar 4.13 memberikan hasil yang kurang baik, hal ini dapat dilihat pada

Tabel 4.8, dimana nilai Z dari hasil triangulasi yang didapatkan memiliki rata-

rata error sebesar 58.70 cm, sehingga, sumbu koordinat untuk rekonstruksi 3D

yang didapatkan juga kurang baik.

Gambar 4.13: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak antar Kamera 20 cm.

4.6.2 Jarak antar kamera 43 cm

Kedua adalah dengan desain jarak antar kamera sebesar 43 cm. Pada

Gambar 4.14 bagian a merupakan citra input pada sistem, Gambar 4.14 bagian

b dan Gambar 4.14 bagian c merupakan hasil openpose 2D lokasi joint dari

masing-masing citra kamera pertama dan kedua.

54



Tabel 4.8: Hasil Triangulasi Koordinat Z Desain Jarak 20 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (280 cm)

0 239.6782966 40.32170341
1 373.1025267 93.10252668
2 346.1481179 66.1481179
3 335.5107624 55.51076241
4 334.287966 54.28796605
5 241.316941 38.68305904
6 241.6395416 38.36045837
7 240.3300263 39.66997371
8 228.4419194 51.55808055
9 227.1870706 52.81292939
10 226.1593206 53.84067941
11 375.261399 95.26139902
12 234.7593968 45.24060322
13 233.4426 46.55740002
14 375.8546175 95.85461753
15 384.433084 104.433084
16 365.0669071 85.06690709
17 384.433084 104.433084
Rata-Rata Error (cm) 58.70612599

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.14: Input dan Hasil Openpose Jarak antar Kamera 43 cm.

Rekonstruksi 3D pada Gambar 4.15 memberikan hasil yang kurang baik,

hal ini dapat dilihat pada Tabel 4.9, dimana nilai Z dari hasil triangulasi

yang didapatkan memiliki rata-rata error sebesar 19.86 cm, sehingga, sumbu

koordinat untuk rekonstruksi 3D yang didapatkan juga kurang baik.
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Gambar 4.15: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak Kamera 43 cm.

Tabel 4.9: Hasil Triangulasi Koordinat Z Desain Jarak 43 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (280 cm)

0 282.8193872 2.819387152
1 340.8614548 60.86145482
2 325.5035242 45.50352415
3 308.0543485 28.05434852
4 302.624711 22.62471102
5 283.3223777 3.322377655
6 280.8511724 0.851172408
7 276.2951221 3.704877861
8 262.2560745 17.74392554
9 256.7689837 23.2310163
10 245.8202548 34.17974523
11 271.1129668 8.887033238
12 265.2119602 14.78803978
13 259.6202561 20.37974391
14 278.9795125 1.020487507
15 283.7474269 3.747426875
16 338.6500174 58.65001743
17 287.1729563 7.172956316
Rata-rata Error (cm) 19.86345809

4.6.3 Jarak antar Kamera 66 cm

Ketiga adalah dengan desain jarak antar kamera sebesar 66 cm. Pada

Gambar 4.16 bagian a merupakan citra input pada sistem, Gambar 4.16 bagian

b dan Gambar 4.16 bagian c merupakan hasil openpose 2D lokasi joint dari

masing-masing citra kamera pertama dan kedua.
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.16: Input dan Hasil Openpose Jarak antar Kamera 66 cm.

Jika kita perhatikan, pada hasil rekonstruksi 3D yang dihasilkan

memberikan hasil yang lebih baik dari kedua desain jarak kamera di awal.

Hal ini dapat dilihat pada Tabel 4.10, dimana nilai Z dari hasil triangulasi

yang didapatkan memiliki rata-rata error yang lebih kecil dibandingkan

dengan rata-rata error dari desain jarak kamera lainnya, yaitu 15.76 cm,

sehingga, sumbu koordinat untuk rekonstruksi 3D yang didapatkan juga

lebih baik dari yang lainnya. Untuk itu, pada percobaan skenario berikutnya

menggunakan desain jarak kamera sebesar 66 cm untuk menguji hal laiinya.

Gambar 4.17: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak antar Kamera 66 cm.

4.6.4 Jarak antar Kamera 98 cm

Keempat adalah dengan desain jarak antar kamera sebesar 98 cm. Pada

Gambar 4.19 bagian a merupakan citra input pada sistem, Gambar 4.19 bagian
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Tabel 4.10: Hasil Triangulasi Koordinat Z Desain Jarak 66 cm

Id Joint Nilai Koordinat Z
Error dari Jarak
Sebenarnya (280 cm)

0 276.1849214 3.815078623
1 273.6049777 6.395022329
2 255.9292151 24.07078491
3 265.7256714 14.27432858
4 251.2137316 28.78626842
5 288.5584694 8.558469368
6 327.6888032 47.68880322
7 287.8213953 7.821395321
8 251.1633536 28.83664635
9 247.6104551 32.3895449
10 267.5187541 12.48124592
11 275.6906659 4.309334085
12 302.0311448 22.03114476
13 297.4270995 17.42709953
14 276.1849214 3.815078623
15 284.4322194 4.432219354
16 267.085182 12.91481804
17 283.7493883 3.749388304
Rata-Rata Error (cm) 15.7664817

b dan Gambar 4.19 bagian c merupakan hasil openpose 2D lokasi joint dari

masing-masing citra kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.18: Input dan Hasil Openpose Jarak antar Kamera 98 cm.

Jika kita perhatikan, pada hasil rekonstruksi 3D yang dihasilkan

memberikan hasil yang kurang baik, hal ini dapat dilihat pada Tabel 4.11,
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Tabel 4.11: Hasil Triangulasi Koordinat Z Desain Jarak 98 cm

Id joint Nilai Koordinat Z
Error dari jarak
sebenarnya (280cm)

0 289.1461555 9.146155504
1 305.4574446 25.45744464
2 293.5559427 13.55594267
3 281.2225142 1.222514221
4 276.0548917 3.945108272
5 311.6122152 31.61221521
6 332.9153261 52.91532615
7 326.3449255 46.34492551
8 290.1468171 10.14681707
9 260.3690033 19.63099673
10 270.7369884 9.26301157
11 298.9376113 18.93761135
12 291.4161796 11.41617963
13 285.287728 5.287728036
14 311.580139 31.58013896
15 290.2320689 10.23206888
16 305.0459923 25.04599231
17 292.1875113 12.18751127
Rata- Rata Error (cm) 18.77376044

dimana nilai Z dari hasil triangulasi yang didapatkan memiliki rata-rata

error sebesar 18.77 cm, sehingga, sumbu koordinat untuk rekonstruksi 3D

yang didapatkan juga kurang baik.

Gambar 4.19: Hasil 3D Rekonstruksi Jarak antar Kamera 98 cm.

Dari keempat perbedaan jarak antara kedua kamera, Jika kita

perhatikan pada Tabel 4.12, pada hasil rekonstruksi 3D yang dihasilkan dari
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Tabel 4.12: Perbandingan Rata-Rata Error Keempat Jarak antar Kamera

Desain Jarak Antar Kamera
20 cm 43 cm 66 cm 98 cm

Rata-Rata Error (cm) 58.70612599 19.86345809 15.7664817 18.77376044

beberapa desain jarak antar kamera, hasil 3D rekonstruksi yang paling baik

adalah pada desain kamera dengan jarak antar keduanya sebesar 66cm, dan

hasil 3D rekonstruksi yang kurang baik adalah pada desain jarak 20cm . Hal

ini dikarenakan jarak yang terlalu dekat menyebabkan nilai dari hasil

triangulasi yang didapatkan kurang tepat, sehingga, sumbu koordinat untuk

rekonstruksi 3D yang didapatkan juga tidak maksimal.

4.7 Percobaan Skenario Gender dan Baju

Gambar 4.20: Citra Input Berbeda Gender dan Baju

Selain percobaan skenario diatas, sistemakan dicoba untuk dilakukan

pada perbedaan gender dan juga perbedaan pada baju yang dipakai.

Percobaan skenario ini akan menguji seberapa baik 3D rekonstruksi yang

dihasilkan pada kondisi berbeda gender dan baju yang dipakai. Dalam uji

coba ini akan digunakan beberapa aktor laki-laki dan perempuan, dengan

menggunakan pakaian yang beragam.

Pada Gambar 4.20 bagian a merupakan input dari aktor pertama, Gambar

4.20 bagian b merupakan input dari aktor kedua, dan Gambar 4.20 bagian c

merupakan input dari aktor ketiga.
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Gambar 4.21: Hasil Openpose Berbeda Gender dan Baju pada kamera pertama

Gambar 4.22: Hasil 3D Rekonstruksi Berbeda Gender dan Baju.

Pada Gambar 4.21 bagian a merupakan hasil openpose kamera pertama

dari aktor pertama, Gambar 4.21 bagian b adalah hasil openpose kamera

pertama dari aktor kedua, dan Gambar 4.21 bagian c adalah hasil openpose

kamera pertama dari aktor ketiga.

Gambar 4.22 merupakan hasil output dari 3D rekonstruksi human pose

pada masing masing aktor. Jika kita lihat perhatikan, dari Gambar kedua,

sistem dapat dilakukan di kondisi berbagai perbedaan gender, baik laki-laki

maupun perempuan dan juga sistem dapat dilakukan pada kondisi baju yang

berbeda.
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4.8 Percobaan Skenario Pose

Pada sub-bab ini akan dijelaskan bagaimana jika sistem ini dilakukan

dalam berbagai pose. Terdapat enam skenario perbedaan pose yang akan

dilakukan oleh tiga orang. Dimana, masing-masing orang akan berpose pada

masing-masing perbedaan pose yang didefinisikan diawal. Perbedaan pose

yang dilakukan pada bab ini mengikuti evaluasi pada datasat Human 3.6

(Ionescu et al., 2014). Berikut beberapa pose yang diadaptasikan pada

dataset Human 3.6.

4.8.1 Pose Sedang Menunjukkan Arah

Pose yang pertama adalah pose sedang menunjukkan arah. Perbedaan

pose akan dilakukan oleh aktor, dengan kebebasan aktor untuk berpose sesuai

dengan tema pose menunjuk arah yang ditentukan. Gambar 4.23 bagian a

adalah citra input kamera dari aktor. Gambar 4.23 bagian b dan c adalah

hasil openpose lokasi joint dari kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.23: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Menunjukkan Arah.

Gambar 4.24 adalah hasil rekonstruksi 3D human pose. Jika kita

perhatikan pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan, tiga

aktor dapat melakukan pose menunjukkan arah.
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Gambar 4.24: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Menunjuk Arah.

4.8.2 Pose Sedang Diskusi

Pose yang kedua adalah pose sedang diskusi. Perbedaan pose akan

dilakukan oleh aktor, dengan kebebasan aktor untuk berpose sesuai dengan

tema pose sedang diskusi yang ditentukan. Gambar 4.25 bagian a adalah

citra input kamera dari aktor. Gambar 4.25 bagian b dan c adalah hasil

openpose lokasi joint dari kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.25: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Diskusi.

Gambar 4.25 adalah citra input kamera dari aktor. Gambar adalah hasil

rekonstruksi 3D human pose. Pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang

didapatkan, aktor dapat melakukan pose sedang diskusi.

63



Gambar 4.26: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Sedang Diskusi.

4.8.3 Pose Sedang Makan

Pose yang ketiga adalah pose sedang makan. Pose akan dilakukan aktor

untuk berpose sesuai dengan tema pose sedang makan yang sudah ditentukan.

Gambar 4.27 bagian a adalah citra input kamera dari aktor. Gambar 4.27

bagian b dan c adalah hasil openpose lokasi joint dari kamera pertama dan

kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.27: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Makan.

Gambar adalah hasil rekonstruksi 3D human pose. Jika kita perhatikan

pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan, aktor dapat

melakukan pose sedang makan.
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Gambar 4.28: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Sedang Makan.

4.8.4 Pose Sedang Membayar

Pose yang keempat adalah pose sedang membayar. Perbedaan pose akan

dilakukan oleh aktor, dengan kebebasan aktor untuk berpose sesuai dengan

tema pose sedang membayar yang ditentukan. Gambar 4.29 bagian a adalah

citra input kamera dari aktor. Gambar 4.29 bagian b dan c adalah hasil

openpose lokasi joint dari kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.29: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Bayar.

Gambar adalah hasil rekonstruksi 3D human pose.Jika kita perhatikan

pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan, aktor dapat

melakukan pose sedang membayar.
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Gambar 4.30: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Sedang Membayar.

4.8.5 Pose Sedang Berjalan

Pose yang kelima adalah pose sedang berjalan. Perbedaan pose akan

dilakukan oleh aktor yang berbeda, dengan kebebasan aktor untuk berpose

sesuai dengan tema pose sedang berjalan yang ditentukan. Gambar 4.31 bagian

a adalah citra input kamera dari aktor. Gambar 4.31 bagian b dan c adalah

hasil openpose lokasi joint dari kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.31: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Berjalan.

Gambar adalah hasil rekonstruksi 3D human pose. Jika kita perhatikan

pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan, aktor dapat

melakukan pose sedang berjalan.
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Gambar 4.32: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Berjalan.

4.8.6 Pose Sedang Menelpon

Pose yang keenam adalah pose sedang menelpon. Perbedaan pose akan

dilakukan aktor, dengan kebebasan aktor untuk berpose sesuai dengan tema

pose sedang menelpon yang ditentukan. Gambar 4.33 bagian a adalah citra

input kamera dari aktor. Gambar 4.33 bagian b dan c adalah hasil openpose

lokasi joint dari kamera pertama dan kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.33: Citra Input dan Hasil Openpose Pose Sedang Menelpon.

Gambar 4.34 adalah hasil rekonstruksi 3D human pose. Jika kita

perhatikan pada hasil rekonstruksi 3D human pose yang didapatkan, aktor

dapat melakukan pose sedang menelpon.
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Gambar 4.34: Hasil 3D Rekonstruksi Pose Sedang Menelpon.

4.9 Percobaan Skenario Motion

Selain percobaan skenario pose, pada percobaan skenario kali ini kami

akan menguji bagaimana sistem dalam mendapatkan alur gerakan atau motion

yang berurutan waktu diambilnya. Kami mendesain aktor akan bergerak bebas

dari gerakan satu ke gerakan lainnya, kamera akan menyimpan atau mengambil

gambar setiap 100 hitungan. Aktor pada sistem kali ini ada dua, perempuan

dan laki-laki.

4.9.1 Motion Random Model A

(a) Model A.1 (b) Model A.2 (c) Model A.3

Gambar 4.35: Rangkaian Citra Input Motion Random Model B.
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Jika kita lihat Gambar 4.35 merupakan rangkaian gerakan yang

dilakukan oleh aktor yang kemudian disimpan oleh kamera, untuk

memudahkan menganalisa dari setiap gambar, kami akan memberikan hasil

estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan hasil estimasi lokasi 2D

joint dari kamera kedua dan juga hasil triangulasi koordinat Z dari setiap

gambar.

Model A.1

Gerakan random Model A pertama dilakukan seperti pada Gambar 4.36,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 250 cm.

Gambar 4.36 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.36 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.36: Hasil Openpose dari Gerakan Model A.1.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.13 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah sekian 18.756 cm. Gambar 4.37 adalah hasil

rekonstruksi 3D human pose dari Model A.1.

Model A.2

Gerakan Random Modael A kedua dilakukan seperti pada Gambar 4.38,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.
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Tabel 4.13: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model A.1

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 247.054 2.946
1 247.211 2.789
2 222.157 27.843
3 221.176 28.824
4 221.274 28.726
5 224.315 25.685
6 247.653 2.347
7 247.679 2.321
8 222.882 27.118
9 223.45 26.55
10 223.947 26.053
11 247.758 2.242
12 224.408 25.592
13 224.58 25.42
14 223.501 26.499
15 223.832 26.168
16 221.788 28.212
17 247.727 2.273

Rata-rata Error (cm) 18.756

Gambar 4.37: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model A.1.

Gambar 4.38 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.38 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.14 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah sekian 18.152 cm. Gambar 4.39 adalah hasil

rekonstruksi 3D human pose dari Model A.2.
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.38: Hasil Openpose dari Gerakan Model A.2.

Tabel 4.14: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model A.2

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 247.054 2.946
1 223.699 26.301
2 244.741 5.259
3 218.387 31.613
4 271.993 -21.993
5 224.313 25.687
6 224.892 25.108
7 188.996 61.004
8 245.715 4.285
9 223.45 26.55
10 223.947 26.053
11 247.758 2.242
12 247.774 2.226
13 224.58 25.42
14 245.955 4.045
15 223.832 26.168
16 221.864 28.136
17 224.308 25.692

Rata-rata Error (cm) 18.152

Model A.3

Gerakan random Model A ketiga dilakukan seperti pada Gambar 4.40,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.
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Gambar 4.39: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model A.2.

Gambar 4.40 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.40 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.40: Hasil Openpose dari Gerakan Model A.3.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.15 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah sekian 16.029 cm. Gambar 4.42 adalah hasil

rekonstruksi 3D human pose dari Model A.2.

Sehingga dapat kita ambil kesimpulan bahwa sistem dapat dilakukan pada

percobaan motion random model A, dengan rentang error seperti pada Tabel

4.20 sebesar 16.029 hingga 18.756 cm. Gambar merupakan rangkaian hasil 3D

dari rangkaian input Gambar 4.35.
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Tabel 4.15: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model A.3

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 247.054 2.946
1 223.699 26.301
2 222.082 27.918
3 217.507 32.493
4 232.366 17.634
5 224.315 25.685
6 223.841 26.159
7 220.69 29.31
8 245.715 4.285
9 223.45 26.55
10 223.947 26.053
11 247.758 2.242
12 247.774 2.226
13 224.58 25.42
14 245.955 4.045
15 247.054 2.946
16 245.955 4.045
17 247.729 2.271

Rata-rata Error (cm) 16.029

Gambar 4.41: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model A.3.

Tabel 4.16: Perbandingan Rata-Rata Error Motion Random Model A

Model A.1 Model A.2 Model A.3
Rata-Rata Error (cm) 18.756 18.152 16.029

4.9.2 Motion Random Model B

Jika kita lihat Gambar 4.43 merupakan rangkaian gerakan yang

dilakukan oleh aktor yang kemudian disimpan oleh kamera, untuk
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(a) Model A.1 (b) Model A.2 (c) Model A.3

Gambar 4.42: Rangkaian Hasil 3D Rekonstruksi Motion Random Model A

memudahkan menganalisa dari setiap gambar, kami akan memberikan hasil

estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan hasil estimasi lokasi 2D

joint dari kamera kedua dan juga hasil triangulasi koordinat Z dari setiap

gambar.

(a) Model B.1 (b) Model B.2 (c) Model B.3

Gambar 4.43: Rangkaian Citra Input Motion Random Model B.

Model B.1

Gerakan random Model B pertama dilakukan seperti pada Gambar 4.44,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 250 cm.

Gambar 4.44 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.44 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.44: Hasil Openpose dari Gerakan Model B.1.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.17 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 17.538 cm. Gambar 4.45 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model B.1.

Tabel 4.17: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model B.1

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 272.326 22.326
1 274.62 24.62
2 243.078 6.922
3 219.593 30.407
4 218.506 31.494
5 247.241 2.759
6 276.695 26.695
7 275.322 25.322
8 221.658 28.342
9 222.324 27.676
10 223.079 26.921
11 247.518 2.482
12 247.73 2.27
13 247.969 2.031
14 242.605 7.395
15 274.321 24.321
16 269.787 19.787
17 246.075 3.925

Rata-rata Error (cm) 17.538
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Gambar 4.45: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model B.1.

Model B.2

Gerakan random Model B kedua dilakukan seperti pada Gambar 4.46,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.

Gambar 4.46 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.46 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.46: Hasil Openpose dari Gerakan Model B.2.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.18 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 23.242 cm. Gambar 4.47 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model B.2.
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Tabel 4.18: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model B.2

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250cm)
0 224.014 25.986
1 223.885 26.115
2 224.315 25.685
3 221.935 28.065
4 220.109 29.891
5 223.065 26.935
6 220.586 29.414
7 216.079 33.921
8 224.236 25.764
9 222.324 27.676
10 222.983 27.017
11 224.573 25.427
12 224.427 25.573
13 224.284 25.716
14 247.552 2.448
15 246.8 3.2
16 224.849 25.151
17 245.622 4.378

Rata-rata Error (cm) 23.242

Gambar 4.47: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model B.2.

Model B.3

Gerakan random Model B ketiga dilakukan seperti pada Gambar 4.48,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.

Gambar 4.48 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.48 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan
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kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.48: Hasil Openpose dari Gerakan Model B.3.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.19 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 15.348 cm. Gambar 4.58 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model B.3.

Gambar 4.49: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model B.3.

Sehingga dapat kita ambil kesimpulan bahwa sistem dapat dilakukan pada

percobaan motion random model B, dengan rentang error seperti pada Tabel

4.20 sebesar 15.348 hingga 23.242 cm. Gambar 4.58 merupakan rangkaian hasil

3D dari rangkaian input Gambar 4.43.
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Tabel 4.19: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model B.3

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 247.148 2.852
1 247.741 2.259
2 223.847 26.153
3 243.314 6.686
4 217.072 32.928
5 224.785 25.215
6 221.947 28.053
7 241.82 8.18
8 224.283 25.717
9 246.325 3.675
10 275.167 25.167
11 224.573 25.427
12 224.345 25.655
13 224.58 25.42
14 246.137 3.863
15 247.116 2.884
16 246.137 3.863
17 247.733 2.267

Rata-rata Error (cm) 15.348

Tabel 4.20: Perbandingan Rata-Rata Error Motion Random Model B

Model B.1 Model B.2 Model B.3
Rata-Rata Error (cm) 17.538 23.242 15.348

(a) Model B.1 (b) Model B.2 (c) Model B.3

Gambar 4.50: Rangkaian Hasil 3D Rekonstruksi Motion Random Model B

4.9.3 Motion Random Model C

Jika kita lihat Gambar 4.51 ini, ini adalah rangkaian gerakan yang

dilakukan oleh aktor yang kemudian disimpan oleh kamera, untuk
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memudahkan menganalisa dari setiap gambar, kami akan memberikan hasil

estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan hasil estimasi lokasi 2D

joint dari kamera kedua dan juga hasil triangulasi koordinat Z dari setiap

gambar.

(a) Model C.1 (b) Model C.2 (c) Model C.3

Gambar 4.51: Rangkaian Citra Input Motion Random Model C.

Model C.1

Gerakan random Model C pertama dilakukan seperti pada Gambar 4.52,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.

Gambar 4.52 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.52 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.21 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 61.45 cm. Gambar 4.53 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model C.1.

Model C.2

Gerakan random Model C kedua dilakukan seperti pada Gambar 4.54,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.

Gambar 4.54 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.54 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.52: Hasil Openpose dari Gerakan Model C.1.

Tabel 4.21: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model C.1

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak
sebenarnya (260 cm)

0 204.429 55.571
1 204.552 55.448
2 202.001 57.999
3 184.437 75.563
4 201.303 58.697
5 188.839 71.161
6 205.367 54.633
7 204.243 55.757
8 202.728 57.272
9 203.367 56.633
10 205.058 54.942
11 188.699 71.301
12 205.019 54.981
13 189.028 70.972
14 204.387 55.613
15 188.285 71.715
16 187.526 72.474
17 204.622 55.378

Rata-rata Error (cm) 61.45

kamera kedua.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.18 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 64.1635 cm. Gambar 4.55 adalah hasil rekonstruksi 3D
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Gambar 4.53: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model C.1.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.54: Hasil Openpose dari Gerakan Model C.2.

human pose dari Model C.2.

Gambar 4.55: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model C.2.
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Tabel 4.22: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model C.2

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (260 cm)
0 203.428 56.572
1 186.711 73.289
2 184.026 75.974
3 182.773 77.227
4 200.093 59.907
5 188.39 71.61
6 188.996 71.004
7 204.781 55.219
8 201.503 58.497
9 202.2 57.8
10 203.919 56.081
11 188.147 71.853
12 205.019 54.981
13 204.902 55.098
14 186.501 73.499
15 187.526 72.474
16 201.755 58.245
17 204.387 55.613

Rata-rata Error (cm) 64.1635

Model C.3

Gerakan random Model C ketiga dilakukan seperti pada Gambar 4.56,

dengan jarak antar kamera 69 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 260 cm.

Gambar 4.56 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.56 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.23 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 57.255 cm. Gambar 4.57 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model C.3.

Sehingga dapat kita ambil kesimpulan bahwa sistem dapat dilakukan

pada percobaan motion random model C, dengan rentang error seperti pada

Tabel 4.24 sebesar 57.255 hingga 64.1635 cm. Error yang lebih besar dari

sebelumnya karena posisi sudut antar kamera nya terbilang kecil, bahkan

saat mengambil gambar ini, posisi kamera terbilang paralel, berbeda dengan
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(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.56: Hasil Openpose dari Gerakan Model C.3.

Tabel 4.23: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model C.3

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 204.47 55.53
1 204.552 55.448
2 202.081 57.919
3 202.567 57.433
4 204.634 55.366
5 205.36 54.64
6 188.853 71.147
7 205.369 54.631
8 187.399 72.601
9 202.297 57.703
10 202.89 57.11
11 189 71
12 205.039 54.961
13 189.204 70.796
14 223.6 36.4
15 223.883 36.117
16 203.552 56.448
17 204.643 55.357

Rata-rata Error (cm) 57.255

percobaan skenario sebelumnya, yang meletakkan posisi kamera memiliki

sudut, sehingga hasil deteksi joint 2D yang didapat lebih besar perbedaan

antara kedua joint tersebut, dan hasil triangulasi nantinya juga akan lebih
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Gambar 4.57: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model C.3.

baik. Gambar 4.57 merupakan rangkaian hasil 3D dari rangkaian input

Gambar 4.51.

Tabel 4.24: Perbandingan Rata-Rata Error Motion Random Model C

Model C.1 Model C.2 Model C.3
Rata-Rata Error (cm) 61.45 64.1635 57.255

(a) Model C.1 (b) Model C.2 (c) Model C.3

Gambar 4.58: Rangkaian Hasil 3D Rekonstruksi Motion Random Model C

4.9.4 Motion Random Model D

Jika kita lihat Gambar 4.59 ini, ini adalah rangkaian gerakan yang

dilakukan oleh aktor yang kemudian disimpan oleh kamera, untuk

memudahkan menganalisa dari setiap gambar, kami akan memberikan hasil

estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan hasil estimasi lokasi 2D

joint dari kamera kedua dan juga hasil triangulasi koordinat Z dari setiap

gambar.
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(a) Model D.1 (b) Model D.2 (c) Model D.3

Gambar 4.59: Rangkaian Citra Input Motion Random Model D.

Model D.1

Gerakan random Model D pertama dilakukan sepertipada Gambar 4.60,

dengan jarak antar kamera 57 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 300 cm.

Gambar 4.60 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.60 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.60: Hasil Openpose dari Gerakan Model D.1.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.25 rata-rata error jarak dari seluruh joint
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yang terdeteksi adalah 12.001 cm. Gambar 4.61 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model D.1.

Tabel 4.25: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model D.1

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (300 cm)
0 305.946 5.946
1 295.398 4.602
2 310.85 10.85
3 325.515 25.515
4 326.671 26.671
5 318.684 18.684
6 293.117 6.883
7 290.347 9.653
8 321.855 21.855
9 302.874 2.874
10 283.285 16.715
11 303.718 3.718
12 282.645 17.355
13 306.666 6.666
14 313.834 13.834
15 305.946 5.946
16 313.834 13.834
17 295.579 4.421

Rata-rata Error (cm) 12.001

Gambar 4.61: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model D.1.

Model D.2

Gerakan random Model D kedua dilakukan seperti pada Gambar 4.62,

dengan jarak antar kamera 57 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 300 cm.
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Gambar 4.62 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.62 bagian b dan c

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.62: Hasil Openpose dari Gerakan Model D.2.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.26 rata-rata error jarak dari seluruh joint

yang terdeteksi adalah 18.455 cm. Gambar 4.63 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model D.2.

Gambar 4.63: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model D.2.

Model D.3

Gerakan random Model D ketiga dilakukan seperti pada Gambar 4.64,

dengan jarak antar kamera 57 cm, dan jarak objek ke kamera sebesar 300 cm.

Gambar 4.64 bagian a adalah gambar input. Gambar 4.64 bagian b dan c
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Tabel 4.26: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model D.2

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 321.392 21.392
1 310.85 10.85
2 283.56 16.44
3 260.183 39.817
4 265.452 34.548
5 297.923 2.077
6 306.437 6.437
7 330.6 30.6
8 331.052 31.052
9 309.333 9.333
10 328.733 28.733
11 303.718 3.718
12 285.104 14.896
13 297.495 2.505
14 286.158 13.842
15 282.63 17.37
16 325.263 25.263
17 276.672 23.328

Rata-rata Error (cm) 18.455

merupakan hasil openpose estimasi lokasi 2D joint dari kamera pertama dan

kamera kedua.

(a) Citra Input (b) Kamera Pertama (c) Kamera Kedua

Gambar 4.64: Hasil Openpose dari Gerakan Model D.3.

Seperti kita lihat pada Tabel 4.27 rata-rata error jarak dari seluruh joint
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yang terdeteksi adalah 18.444 cm. Gambar 4.66 adalah hasil rekonstruksi 3D

human pose dari Model D.3.

Tabel 4.27: Hasil Triangulasi Koordinat Z Model D.3

Id Joint Nilai Z
Error dari jarak

sebenarnya (250 cm)
0 303.194 3.194
1 330.972 30.972
2 349.502 49.502
3 285.533 14.467
4 293.857 6.143
5 301.819 1.819
6 320.813 20.813
7 274.185 25.815
8 319.076 19.076
9 347.53 47.53
10 332.384 32.384
11 289.488 10.512
12 301.338 1.338
13 281.365 18.635
14 305.946 5.946
15 295.579 4.421
16 311.078 11.078
17 328.352 28.352

Rata-rata Error (cm) 18.444

Gambar 4.65: Hasil 3D Rekonstruksi dari Gerakan Model D.3.

Sehingga dapat kita ambil kesimpulan bahwa sistem dapat dilakukan

pada percobaan motion random model D, dengan rentang error seperti pada

Tabel 4.28 sebesar 12.001 hingga 18.455 cm. Error yang lebih kecil dari
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sebelumnya karena posisi sudut antar kamera nya dibesarkan hingga

memiliki sudut kemiringan dari tiap kamera, sehingga hasil deteksi joint 2D

yang didapat lebih besar perbedaan antara kedua joint tersebut, dan hasil

triangulasi nantinya juga akan lebih baik. Gambar 4.66 merupakan rangkaian

hasil 3D dari rangkaian input Gambar 4.59.

Tabel 4.28: Perbandingan Rata-Rata Error Motion Random Model D

Model D.1 Model D.2 Model D.3
Rata-Rata Error (cm) 12.001 18.455 18.444

(a) Model D.1 (b) Model D.2 (c) Model D.3

Gambar 4.66: Rangkaian Hasil 3D Rekonstruksi Motion Random Model D
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Dari hasil pengujian yang telah dilakukan dengan berbagai kondisi

percobaan sistem, dapat ditarik beberapa kesimpulan, diantaranya sebagai

berikut :

1. Markerless motion capture berbasis openpose model menggunakan

metode triangulasi dapat diterapkan dengan entang rata-rata error

kedalaman 13 - 21 cm. Hasil lokasi 2D joint dari openpose berpangaruh

besar terhadap baik atau tidaknya triangulasi.

2. Markerless motion capture dapat dilakukan pada berbagai kondisi

gender, bentuk tubuh dan baju yang berbeda. Desain jarak antar

kamera yang memberikan motion capture lebih baik ada pada desain

jarak antar kamera 66 cm.
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5.2 Saran

Pengembangan sistem ini masih belum sempurna, untuk itu terdapat

beberapa hal yang masih dapat dilakukan, hal ini dilakukan untuk

pengembangan markerless motion capture yang lebih baik dan penggunaan

markerless motion capture yang lebih berguna. Berikut adalah beberapa

yang dapat dilakukan:

1. Perbaikan dan analisa untuk mendapatkan error minimal pada hasil

triangulasi atau depth

2. Menambahkan jumlah kamera lebih dari dua untuk mendapatkan

triangulasi yang lebih baik

3. Mencoba sistem pada kondisi luar ruangan

4. Mencoba sistem pada aktor yang lebih beragam dan pose yang lebih

beragam

5. Menambahkan jumlah orang yang diproses

6. Melakukan asosiasi joint tidak secara manual

7. Pengembangan selanjutnya dapat dilakukan pada peniruan gerakan

manusia pada Robot Humanoid, ataupun generate aset 3D
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