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Capitolul 1

Introducere

Cand privim o imagine sau cand urmarim un video, intelegem imediat spatiul 3d
implicit, putem identifica si descrie care sunt principalii actori precum si principalele
actiuni si obiecte. Analiza proceselor implicate in perceptia vizuala umana poate
oferi intuitii in directia construirii unor sisteme vizuale automate mai robuste si mai
adaptabile.

In aceastd tezd ne propunem sa construim sisteme vizuale automate care inte-
greaza, atunci cand acest lucru este posibil, elemente de perceptie vizuala umana.
Mai intai adresam o problema mai generala, descrierea automata a unui video in lim-
baj natural. Apoi ne concentram pe analiza perceptuala si reconstruirea automata
a unei categorii vizuale mai particulara, dar foarte dificila — oamenii, precum si a
posturii lor in spatiul 2d si 3d. In aceastd tezd tratim doar cazul monocular atat
pentru imagini cat si pentru videouri. Rezolvarea acestor probleme are implicatii in
domenii foarte diverse, cum ar fi: indexarea automata a videourilor, modelarea com-
portamentala, terapie asistata sau masini autonome. Propunem un model automat de
descriere al videourilor construit pe baza unui mecanism de atentie spatio-temporal si
a unei retele neuronale recurente bazata pe memorie de scurta durata, lunga (en., long
short-term memory; LSTM). Modelul integreaza si informatie provenita din propu-
neri spatio-temporale in video precum si raspunsuri ale clasificatorilor pentru diverse
categorii semantice. Problema este dificila din cauza variabilitatii propozitiilor adno-

tate si a categoriilor semantice intalnite. Metoda propusa produce rezultate de top,
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si poate localiza conceptele semantice (subiecte, verbe, obiecte) in spatiu si timp fara
a avea nevoie de adnotari aditionale.

In continuare, prezentam un aparat experimental care are drept scop sa creeze
o legatura intre perceptia umana si obtinerea unor masuratori cantitative. Pentru
acest scop, am cerut mai multor oameni sa reproduca posturi 3d pe care le aratam
pentru scurt timp intr-o serie de imagini cu o singurd persoani. In acest timp, le
inregistram miscarile corpului si fixatia ochilor folosind aparatura specializata. Ofe-
rim o analiza extensiva a consistentei miscarilor ochilor intre participanti precum si
rezultate cantitative si calitative privind reproducerile posturilor. Datele colectate si
intuitiile rezultate in urma analizei acestora sunt folosite mai departe pentru a invata
metrici perceptuale care, atunci cand sunt integrate in modele automate de estimare
a posturii 3d intr-o imagine, produc rezultate mai stabile si mai plauzibile.

In cele din urmi, propunem o extensie a metodelor de estimare a posturii unei
singure persoane, catre o metodologie care permite estimarea posturii in spatiul 2d,
3d precum si a formei corpului si a distantei fata de camera pentru mai multi oameni
din imagini naturale. Principalele dificultati provin din varietatea de forme pe care o
poate lua corpul uman, din ocluzii si vederi doar partiale ale acestuia, din interactiuni
foarte apropiate intre oameni precum si din ambiguitatea rezultata in urma proiectiei
in spatiul 2d al imaginii. Ne folosim de o retea profunda de intelegere vizuala cu
sarcini multiple peste care adaugam un pas de optimizare ghidat de elemente vizuale
semantice. Impunem o serie de constrangeri care tin de scena, cum ar fi, faptul ca
oamenii stau pe un acelasi plan sau ca nu se pot intrepatrunde. Acestea ne ajuta sa
obtinem rezultate de top precum si reconstructii calitative promitatoare in imagini

naturale.



Capitolul 2

Modele de atentie spatio-temporala

pentru descrierea videourilor

Descrierea automata a videourilor este dificila din cauza interactiunilor complexe
din scenele reale. Un sistem inteligent ar trebui sa poata localiza si urmari obiectele,
actiunile si interactiunile prezente in video si sa genereze o descriere pe baza acestora.
Insi cele mai multe dintre metodele existente de descriere automat a videourilor aleg
sa construiasca o propozitie folosindu-se direct de datele video evitand astfel partea de
localizare si recunoastere. Acest tip de procesare omite informatie foarte utila pentru
capacitatea de generalizare si localizare a modelului. In acest capitol prezentim un
model automat de descriere a videourilor care combina un mecanism de atentie spatio-
temporald si clasificatori de imagine prin intermediul unei retele neuronale recurente
(LSTM). Sistemul propus obtine rezultate de top pe baza de date YouTube [4] avand si
avantajul de a oferi localizarea spatio-temporald a unor concepte semantice (subiecte,

verbe, obiecte) fara a folosi adnotéari specifice problemei de localizare.

2.1 Metodologie

Abordarea noastra pentru problema de descriere automata a videourilor are doua
componente: prima consta in gasirea suportului spatio-temporal al cuvintelor in ca-

drul videoului, iar a doua consta in ghidarea procesului de generare de propozitii prin
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Figura 2-1: Vedere de ansamblu a metodologiei propuse pentru descrierea automata
a videourilor cu o propozitie si localizarea spatio-temporala a conceptelor semantice.

includerea de informatie semanticd in procesul de invatare. Mecanismul de atentie
functioneaza peste o multime de propuneri spatio-temporale in video si este integrat
cu o retea neuronald recurenta. Informatia semantica este obtinutd in doua feluri:
(a) invatand sd estimdm care sunt subiectele, verbele si obiectele si (b) folosind mo-
dele preantrenate pentru clasificarea de imagini si detectia de obiecte. O vedere de

ansamblu a modelarii si a pasilor computationali este prezentata in figura

2.1.1 Propuneri spatio-temporale de obiecte

Folosim metodologia din [14] pentru a genera un set initial (aproximativ 1000) de
propuneri spatio-temporale de obiecte pentru fiecare video. Acestea sunt apoi filtrate
si ordonate folosind o serie de euristici care iau in seama dimensiunea si probabili-
tatea de a contine un obiect. Un video va fi reprezentat prin primele 20 de astfel
de propuneri spatio-temporale. Pentru fiecare propunere, extragem in fiecare cadru
caracteristici din stratul fc; al retelei VGG-19. O propunere va fi reprezentata prin

media acestor caracteristici de-a lungul cadrelor care intra in componenta sa.
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2.1.2 LSTM bazat pe atentie

Incorporam un mecanism de atentie soft in LSTM pentru a permite modelului sa
se concentreze selectiv asupra diferitelor parti de video reprezentate prin propunerile
spatio-temporale de obiecte, la fiecare moment de timp cand este emis un cuvant.
Modelul invata sa atribuie fiecarei propuneri o pondere, atunci cand emite un cuvant.
Valoarea acesteia este influentata de importanta pe care a avut-o acea zona spatio-
temporald in producerea cuvantului respectiv. Astfel, modelul propus poate indica

localizarea 1n video a cuvintelor folosite in descrierea videoului.

2.1.3 Informatie semantica

Pentru a imbunatati modelul, propunem sa folosim si informatie semantica, sub mai
multe forme: raspunsuri ale clasificatoarelor de imagine si detectoarelor de obiecte
preantrenate precum si raspunsuri ale clasificatoarelor invatate de noi pentru de su-
biecte, verbe si obiecte. Generarea unei descrieri textuale a unui video presupune
identificarea actorilor si a interactiunilor acestora si apoi construirea unei propozitii
corecte gramatical. Pentru a putea produce in mod automat descrieri cat mai aproape
de cele propuse de oameni, mai intai ne propunem sa obtinem pentru un video o re-
prezentare de forma Subiect (S), Verb (V) si Obiect (O) (in mod similar cu lucrari
anterioare [7]). Apoi integram aceastd reprezentare cu reteaua neuronald recurentd
bazata pe mecanismul de atentie. Pentru a invata aceasta reprezentare de nivel inalt
a fiecarui video, mai intai procesam adnotarile textuale din datele de antrenare si
din fiecare propozitie extragem tuplul (S, V, O) — de exemplu, propozitia A cat plays
with a toy este reprezentatd ca (cat, play, toy). Din acestea construim trei vocabulare
separate pentru subiecte, verbe si obiecte si folosim modelul Least Squares Support
Vector Machine (LS-SVM) pentru a invita pentru fiecare video o reprezentare in acest

spatiu.



2.2 Detalii experimentale

Descrierea bazei de date. Prezentam experimente pe baza de date YouTube [4]
care contine 1,967 videouri scurte (avand durata intre 10 si 25 secunde). Acestea
care au fost obtinute de pe YouTube si de obicei contin o singura actiune principala.
Fiecare video are asociate aproximativ 40 de descrieri in limba engleza, colectate prin

intermediul aplicatiei Amazon Mechanical Turk.

Metrici de evaluare. Pentru raportarea rezultatelor folosim doua metrici, BLEU
[17] si METEOR [11], care au fost initial propuse pentru evaluarea traducerii auto-
mate dintr-o limba in alta si care au fost adoptate de lucrarile anterioare in evaluarea

descrierilor automate ale videourilor si imaginilor.

2.2.1 Rezultate experimentale

Rezultate cantitative. Rezultatele obtinute cu modelele propuse sunt aratate in
tabelul Modelul nostru care combind un mecanism de atentie cu o retea LSTM
(LSTM-ATT) obtine rezultate comparabile cu ale celorlalte metode din literatura.
Daca adaugam caracteristici semantice peste acest model, obtinem cele mai bune
rezultate conform metricii BLEU si rezultate promitatoare sub metrica METEOR.
Impactul pe care il au caracteristicile SVO este prezentat atat in cazul in care sunt
folosite doar acestea cat si in cazul in care sunt folosite impreuna cu caracteristicile
de detectie (DET) si de clasificare (CLS). In cazul folosirii doar a caracteristicilor
SVO, cel mai bun rezultat este obtinut cu metoda LSTM2-ATT(SVO), sub ambele
metrici de evaluare (BLEUQ4 52.0%, METEOR 32.3%). Atunci cand folosim toate
caracteristicile semantice, metoda care are cele mai bune rezultate sub metrica BLEU
este LSTM-ATT(SVO,DET,CLS) (50.6%) iar conform metricii METEOR LSTM2-
ATT(SVO,DET,CLS) (32.4%).

Rezultate calitative. Mecanismul de atentie propus peste propunerile spatio-
temporale de obiecte ne permite obtinerea unei explicatii vizuale a ceea ce a considerat

modelul ca este cel mai relevant suport vizual pentru emiterea unui anumit cuvant.



‘Ours: A man is pouring some sauce. ‘

Ref: A man is pouring some sauce into
a pan.

‘Ours: A man is playing guitar. ‘

Ref: A man is playing a guitar.

‘Ours: A man is shooting with a gun. ‘

Ref: A guy is shooting a gun.

‘Ours: A dog is playing with a dog. ‘

Ref: A dog is playing with a fly.

Figura 2-2: Propunerile cu cea mai mare pondere pentru emiterea fiecarui cuvant din
propozitie. Aratam doar suportul spatio-temporal al cuvintelor principale, ignorand
cuvintele de legatura. Propozitia completa este aratata in dreapta impreuna cu cea
mai apropiata propozitie de referinta (adnotata de oameni). Pentru fiecare propunere
aratam un singur cadru ales aleator.

Acest lucru poate fi facut prin inspectarea ponderilor inviatate de model precum si a
propunerilor asociate cu acestea. In figura aratam propunerea spatio-temporala

care a avut cea mai mare pondere in generarea unui anume cuvant.



Metoda [ BLEU@I | BLEUG2 | BLEU@3 | BLEU@4 | METEOR

FGM [19] - - - 13.68 23.9
S2VTI20) - - - - 208
MM _VDN[ZZ] - - - 37.64 29.00
LSTM-YT-coco [21] - - - 33.29 29.07
LSTM-YT-coco-+flicker [21] - - - 33.29 28.88
Temporal attention [23] - - - 41.92 29.60
LSTM-E (VGG-C3D) [16] 783 66.0 554 153 310
h-RNN[24] 81.5 70.4 60.4 49.9 32.6
HRNE with attention|[15] 79.2 66.3 55.1 43.8 33.1
GRU-RCNN [1] - - - 49.63 31.70
LSTM 78.0 66.4 56.7 45.4 31.2
LSTM(SVO) 80.1 68.1 57.5 45.8 31.2
LSTM(DET,CLS) 81.2 68.9 57.9 46.2 31.1
LSTM(SVO,DET,CLS) 80.8 69.3 59.3 48.3 30.7
LSTM-ATT 80.1 68.9 59.4 48.7 31.9
LSTM-ATT(SVO) 81.0 70.5 61.2 50.5 32.3
LSTM-ATT(DET,CLS) 81.9 70.9 60.9 50.5 31.6
LSTM-ATT(SVO,DET,CLS) 82.0 71.6 62.4 51.5 32.0
LSTM2-ATT(SVO) 82.4 71.8 62.5 52.0 32.3
LSTM2-ATT(DET,CLS) 80.6 68.1 57.4 46.0 31.8
LSTM2-ATT(SVO,DET,CLS) 81.5 70.8 61.5 50.6 324

Tabela 2.1: Comparatie cu metodele precedente folosind metricile BLEUQ1-BLEU@4
si METEOR. Valorile sunt raportate ca procente (%).
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Capitolul 3

Pictorial Human Spaces: Un studiu
computational privind perceptia
oamenilor asupra posturilor articulate

3-dimensionale

Analiza miscarii oamenilor in imagini si videouri precum si a componentelor 2d si 3d
care reies din aceasta este una din problemele centrale ale problemei vederii automate.
Cu toate acestea nu exista studii care sa dezvaluie cat de bine percep oamenii alti
oameni In imagini si cat de precisi sunt in acest lucru. In acest capitol ne propunem sa
dezvaluim o parte din procesele — precum si nivelul de precizie — implicate in perceptia
3d a oamenilor in imagini, prin evaluarea performantei umane. In plus, ariitdm care
sunt diferentele cantitative si calitative intre oameni si calculator atunci cand li se
prezinta acelasi stimul vizual si demonstram ca metrici care incorporeaza elemente
de perceptie umana pot produce rezultate mai plauzibile atunci cand sunt integrate

in algoritmi de estimare automata a posturilor umane.
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Figura 3-1: Ilustrare a aparatului nostru pentru perceptia posturilor umane. (a)
Ecranul pe care imaginile sunt proiectate, asa cum este capturat de catre camera ex-
terna a sistemului de captura a miscarilor ochilor. (b) Rezultatul mapérii distributiei
fixatiilor pe imaginea de rezolutie inaltd, dupa ce s-a realizat detectia marginilor,
urmarirea si alinierea acestora. (c) Hartd de activari cu distributia tuturor fixatiilor
apartinand unuia dintre participantii la studiu pentru aceasta postura. (d) sistemul
nostru de capturd a miscarii ochilor care se poarta pe cap, vazut in detaliu. (e)
Sistemul de captura 3d a miscarii.

3.1 Aparatul pentru perceptia posturilor umane

Propunem un aparat experimental care ne permite sa stabilim o legatura intre un
fenomen partial subiectiv cum este perceptia 3d a posturilor umane si o serie de ma-
suratori cantitative. Abordarea noastra constd in a imbraca oamenii intr-un costum
de captura a miscarii corpului in 3d si a-i echipa cu un sistem de captura a miscarii
ochilor in timp ce le ardtam imagini cu oameni in diferite posturi. Aceste imagini au
fost obtinute la randul lor folosind acelasi sistem de captura a miscarii corpului in 3d
(fig.[3-1)). Cerandu-le oamenilor s reproduca posturile pe care le ardtam, putem crea
o legatura intre perceptie si masuratori. Folosim un sistem de top pentru captura
miscarii (VIicon) impreuna cu un sistem mobil de rezolutie inaltd pentru captarea

miscarii ochilor.

3.1.1 Proiectarea experimentului si colectarea de date

Participanti si organizare generala. Mai intai analizam performanta a 10 participanti,
5 barbati si 5 femei, care nu au probleme vizuale si nu intampina nicio dificultate in

mobilitate. Profesia lor nu necesita niste aptitudini neuro-motoare superioare (cum
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este de exemplu cazul dansatorilor profesionisti, actorilor sau sportivilor). Acest
grup va fi referit ca grupul participantilor obisnuiti regular. De asemenea, analizam
si performanta a inca 4 participanti, 2 barbati si 2 femei, care studiaza coregrafie
pentru balet clasic si modern si sunt in an terminal. Acest grup va fi referit ca grupul
participantilor calificati skilled. Imaginile au fost proiectate pe un ecran de 1.2 metri,
la o distanta de 2.5-3 metri fata de participanti.

Fiecarui participant i s-a cerut sa stea nemiscat si sa priveasca cate o imagine pe
rand pana cand aceasta disparea, iar apoi sa reproduca postura, luandu-si cat timp
are nevoie. Pentru fiecare postura proiectata pe ecran, inregistram atat fixatia ochilor
cat si miscarile in 3d ale participantilor, pe durata reproducerii posturilor, dupa ce
imaginea a disparut de pe ecran. Dupa ce au trecut cele 5 secunde in care imaginea
era aratata, participantii nu mai au posibilitatea sa vada imaginea si trebuie sa refaca
postura bazandu-se pe ce au memorat. Aratam participantilor un numar de 120 de
imagini care reprezinta dreptunghiul de delimitare al unei persoane. Majoritatea
imaginilor sunt frontale, 100 dintre ele contin posturi in picioare, usor de reprodus,
iar 20 sunt mai greu de reprodus deoarece presupun asezarea pe podea si rezulta des
in acoperirea unor parti din postura. Imaginile aratate sunt selectate din baza de

date Human3.6M [9], dintr-o varietate de activitati zilnice.

3.2 Analiza datelor

3.2.1 Inregistrarile miscarilor ochilor

Concordanta statica si dinamica. In aceasti sectiune analizam cat de concordanti
au fost participantii privind modul in care au fixat in imagine. In primul rand suntem
interesati in a evalua concordanta statica, ce considera doar locatiile fixate, iar apoi
cea dinamica, unde luam in considerare si ordinea locatiilor fixate. Pentru a evalua cat
de mult sunt participantii in acord privind locatiile fixate, prezicem fixatiile fiecarui
participant, pe rand, folosindu-ne de fixatiile celorlalti participanti [0, 13]. Acest

lucru in facem luand in considerare aceiasi postura, precum si posturi diferite. Fig.
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indica o concordanta buna a participantilor.
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Figura 3-2: Concordanta statica intre participanti. Fixatiile unui participant sunt
prezise folosind datele celorlalti atat in cadrul aceleiasi imagini (cu albastru) cat si
selectand aleator o alta imagine din cele 120 (cu verde).

Pentru a evalua concordanta participantilor privind ordinea in care fixeaza regiu-
nile de interes, ne folosim de modelul Markov cu stari ascunse propus de [13]. Starile
corespund regiunilor de interes fixate de participanti, iar tranzitiile corespund saca-
delor. Pentru fiecare postura aratata, invatam un model dinamic din traiectoriile a 9
participanti si calculam verosimilitatea traiectoriei celui de-al zecelea participant sub
modelul antrenat. Acest proces este repetat pe rand pentru fiecare dintre participanti,
si se calculeazd media peste verosimilitati. Media verosimilitatilor (normalizata prin
dimensiunea traiectoriei) este —9.38. Rezultatele sunt comparate cu verosimilitatea
unei traiectorii generate aleator precum si cu verosimilitatea unei traiectorii obtinute
privind o alta postura. Verosimilitatea medie este mult mai mica in cazul traiecto-
riilor generate aleator (—42.03) decat in cazul celor care apartin participantilor. De
asemenea, verosimilitatea traiectoriilor obtinute privind alte posturi —17.12 este mult
mai mica decat verosimilitatea traiectoriilor obtinute pe baza aceleiasi imagini, ceea
ce indica o concordanta buna a participantilor privind ordinea de fixare a regiunilor

de interes.

Care sunt articulatiile cele mai fixate? Vrem sa studiem daca anumite articulatii
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ale posturii umane sunt fixate mai mult decat altele si daca acest lucru se intampla
indiferent de postura aratata sau daca difera in functie de postura. In acest scop,
ne uitdm la numarul fixatiilor care se suprapun peste o anumita articulatie. Figura
Fig.[3-3) arata distributie fixatiilor peste articulatiile corpului, facaind media peste
toate posturile aratate. Putem observa ca incheieturile mainilor si zona capului sunt
cele mai privite, iar tendinta este de a fixa mai mult partile superioare ale corpului

decat partile inferioare.

Mean number of fixations on a pose par joint
(aggregated over subjects)

-—

= S N

an Joints
—

Mean Number of Fixations

Figura 3-3: Numarul fixatiilor peste fiecare articulatie. Media si deviatia standard
sunt calculate peste cele 120 de imagini, agregand informatia de la cei 10 participanti
obisnuiti pentru fiecare postura.

3.2.2 Reproducerea posturilor 3d

In aceasta sectiune completam studiul miscarii ochilor cu o analiza privind precizia

cu care oamenii pot reproduce posturi ale altor oameni aratate in imagini.

Cat de precis reproduc oamenii posturi 3d? Am comparat precizia reprodu-
cerii posturilor de catre participantii obisnuiti si de catre cei calificati atunci cand
li se arata aceleasi imagini. Ne dorim sa intelegem daca o educatie formald pentru
profesii ce necesita aptitudini neuro-motoare ridicate, si o postura corecta a corpului
influenteaza perceptia si capacitatea de a reproduce posturi, masuratda sub metrica
MPJPE. Tabelul arata erorile de reproducere sub metrica MPJPE atat pen-
tru participantii obisnuiti cat si pentru cei calificati. Se poate observa ca eroarea

participantilor calificatie este cu doar 7.1 mm mai mica decat eroarea participantilor
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Figura 3-4: Exemple de reproduceri pentru doud posturi usoare (stanga) si doud
grele (dreapta). Pentru fiecare posturd prima reproducere apartine unui participant
obisnuit, iar cea de-a doua unui participant calificat.

obisnuiti. Aceasta diferenta mica intre cele doua grupuri poate sugera urmatoarele:
(1) metrica de eroare folositd nu este suficient de sensibila pentru a surprinde criteriile
optimizate de oameni atunci cand percep si reproduc o posturd 3d; (2) capacitatea
ridicata de coordonare a corpului si mobilitatea superioara nu aduc un beneficiu in
contextul studiului nostru. Exemple de reproduceri atat ale subiectilor obisnuiti cat

si ale celor calificati pot fi vazute in figura

Eroarea MPJPE (mm)

Metoda Usoare | Dificile \ Ambele
Participanti obisnuiti 91.7+ 35.9 156.7 £ 58.1 102.5 £ 58.1
Participanti calificati 83.9 £ 31.6 153.1 £ 65.6 95.4 +£47.3

KDE 100.33 £ 39.54 | 267.42 £133.22 | 128.18 +89.45

Tabela 3.1: Rezultate reproducerii posturilor umane si estimarea algoritmului KDE
atat in cazul posturilor usoare cat si in cazul celor dificile sub metrica MPJPE.
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3.3 Metrici perceptuale pentru estimarea automata

a posturilor umane 3d

In aceasta sectiune ne concentram pe doud aspecte: (1) sa intelegem care sunt tipurile
de erori pe care le fac oamenii in procesul de reproducere a posturilor si sa le comparam
cu cele generate automat; (2) sa invatadm metrici perceptuale care reflectd mai bine

semantica unei posturi umane.

3.3.1 Diferente intre performanta oamenilor si cea a unui sis-

tem automat

Ne propunem sa dezvaluim diferentele cantitative si calitative intre posturile repro-
duse de oameni si cele estimate In mod automat, pornind de la aceleasi imagini.
Folosim un model de predictie structurat, Kernel Dependency Estimation (KDE)
[5], pentru a invita o mapare a caracteristicilor extrase dintr-o imagine a unei per-
soane intr-o reprezentare a posturii ei in spatiul 3d sub forma unui lant cinematic al
articulatiilor principale. Pentru a antrena modelul ne folosim de baza de date Hu-
man80K. Aceasta este un subset al bazei Human3.6m, din care am ales cele 120 de

imagini pe care le-am aratat participantilor.

Care este diferenta dintre eroarea obtinuta de oameni si un model de
invitare automati (KDE)? In tabelul [3.1|aritam media erorii de reproducere pen-
tru participantii obisnuiti si pentru cei calificati precum si media erorii de predictie
a algoritmului KDE sub metrica MPJPE. In cazul posturilor usoare diferenta dintre
participantii calificati si predictiile KDE este de 16mm, iar diferenta dintre reproduce-
rile participantilor obisnuiti si KDE este de 9mm. In cazul posturilor grele, diferenta
dintre participanti si KDE este mult mai mare: 110mm in cazul participantilor
obisnuiti si 113mm in cazul celor calificati. Aceasta indica faptul ca desi atat performanta
oamenilor cat si a algoritmului KDE este afectata de dificultatea posturilor, algorit-
mul intampina dificultati mai mare in estimarea corecta a posturilor decat oamenii,

atunci cand imaginile aratate reprezinta posturi partial acoperite sau intinse pe jos.
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3.3.2 Tnvﬁ’garea metricilor perceptuale

In aceasta sectiune prezentam o abordare pentru invatarea unor metrici care sa sur-
prinda diferentele perceptuale intre posturi. In acest mod tintim si reducem diferenta
dintre modul cum percep oamenii o postura si ceea ce metrica MPJPE evalueaza. Ne
folosim de reproducerile de posturi obtinute atat de la participantii obisnuiti cat si de
la cei calificati pentru a invata o metrica perceptuala peste posturi. Pentru aceasta
ne folosim de metoda Relevant Component Analysis (RCA) [2] care modifica spatiul
caracteristicilor printr-o transformare globala liniara, atribuind ponderi ridicate "ca-

racteristicilor relevante" si ponderi scazute celor "irelevante".

3.3.3 Metrici perceptuale in estimarea automata a posturilor

In aceasta sectiune integram metrica perceptuala nou invatata in modelul KDE. An-
trenam modelul pe baza de date Human80K [8] folosind atat un kernel Gausian
Ky (z,y) = e‘%, cat si un kernel perceptual Ky (z,y) = e‘% peste varia-
bilele tinta, unde dp(x,y) este metrica perceptuala intre posturile z si y invitatd in
§3.3.2|

In tabelul aratam media MPJPE si media erorii perceptuale in cazul posturilor
obtinute cu kernelul Gausian si respectiv cu cel perceptual. Se poate observa ca acelea

obtinute cu kernelul perceptual au erori mai mici sub ambele metrici.

Eroarea per-
Metoda MPJPE mediu | ceptuald me-
die

KDE - Gaussian 113.07 £ 72 18.44 +10.25
KDE - Perceptual 109.16 4 66 14.92 +9.43

Tabela 3.2: Eroarea posturilor estimate automat folosind un kernel Gausian si res-
pectiv unul perceptual.

Posturi care au erori MPJPE similare pot arata perceptual foarte diferit daca
un subset de articulatii au erori foarte mari. In figura aratam un exemplu in
care estimarea obtinuta folosind un kernel perceptual, desi nu este perfecta, arata

calitativ mai bine decat cea obtinuta folosind kernelul Gausian. Aratam de asemena
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si distributia erorilor articulatiilor pentru cele doua estimari. Se poate vedea ca desi
multe dintre articulatii au erori similare, 4 dintre acestea (incheieturile méinilor, si

coatele) au erori foarte mari in cazul estimarii cu kernelul Gausian ceea ce face postura

foarte diferita de cea de referinta.

— T T T T T T T T T T T T T
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I ﬁPerceptuaI Kernel IllG ian Kernel
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(a) (b) () (d)

Figura 3-5: a) Imagine de test, b) Estimarea KDE folosind kernel Gausian, c)
Estimarea KDE folosind kernel perceptual, d) Eroarea pe fiecare articulatie.
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Capitolul 4

Estimarea monoculara a posturii s1 a
formei corpulul pentru mai multi
oamenl in imagini naturale Importanta

multiplelor constranger: de scena

Modelele automate pentru intelegerea vizuala a oamenilor au beneficiat de progresul
obtinut in retelele de invatare profunda, in modelarea parametrica a oamenilor si in
construirea de baze de date 2d si 3d de dimensiuni mari. Cu toate acestea, modelele
3d existente au presupuneri rigide in ceea ce priveste scena, considerand fie ca este
o singura persoana in imagine, fie ca aceasta este vizibila in totalitate, fie ca exista
un fundal simplu sau mai multe camere. In acest capitol integram o retea neuronala
profunda cu sarcini multiple cu un model uman parametric si elemente de modelare a
scenei. Aratam experimente atat pe imagini cu o sigura persoana cat si cu mai multe
persoane si evaluam in mod sistematic fiecare componenta a modelului, demonstrand
o performanta sporitd. De asemenea, aplicim modelul nostru si in cazul imaginilor
cu mai multi oameni, acoperiti partial, si cu fundaluri diverse, obtinand rezultate de

calitate din punct de vedere perceptual.

21



4.1 Modelarea mai multor persoane in scena

X \ Joint Multiple Person
Single Person Optimization under
Feedforward - Feedback Model 2d and 3d Constraints
N pose & shape ground plane estimation Multiple Person
- Feedfor)ua:d Person D Lt il B?dy 1 mutualvolume exclusion 3d Pose and Shape
Part L 3d Pose per person image alignment :
per frame 7 Reconstruction
sessennnns temporal assignment
[Semanticsd Pose and Shape Feedback] |:> trajectory model

\{

Figura 4-1: Schema modelului nostru monocular de estimare a posturii 3d si a formei
corpului pentru mai multe persoane. Sistemul nostru combina un model pentru o
singura persoana care incorporeaza o initializare feedforward si un feedback semantic
cu constrangeri de scena cum ar fi estimarea unui plan comun, constrangerea ca doua
persoane sd nu se intrepatrunda si inferenta comuna pentru mai multe persoane.
Pentru un video monocular, urmarirea oamenilor de-a lungul videoului este rezolvata
folosind algoritmul Ungar, iar optimizarea traiectoriei este realizata impreuna, pentru
toti oamenii, tinand cont de toate constrangerile si de concordanta cu imaginea.

Formularea problemei. Fara a restrange generalitatea, consideram N, persoane
unic detectate intr-un video cu Ny cadre. Obiectivul nostru este de a infera cele
mai bune variabile care controleazi postura © = [@/] € RN>*Nr*™ parametrii care
controleaza dimensiunea corpului B = [ﬁg ] € RN»xNpx10 i distanta fatd de camera a
fiecirei persoane T = [t/] € RN»*N>X3 cu p € N, si f € Ny. Ca prima pas, definim
un cost per cadru, pentru o singurd persoana L’}’f (B,©,T):
NP
= 1 1 4 L 4y L), (4.)
p'=1
p'#p
unde costul Lg ia in calcul evidenta vizuala calculata in fiecare cadru sub forma
etichetarii semantice a corpului, Le penalizeaza intrepatrunderea a doua persoane, si
L¢ Incorporeaza constrangerea ca unii oameni stau pe acelasi plan suport. Termenul
L) = 127(8) este o mixturd de Causiene similarg cu [3]. Costul pentru mai multi

oameni aflati intr-o imagine, tinand cont de toate constrangerile este

Np

Ly =Y 14 (4.2)

p=1
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Daca avem la dispozitie un video monocular, costul static L/ este augmentat cu un
model de traiectorie aplicat fiecarei persoane, dupa ce am rezolvat urmarirea fiecarei

persoane de-a lungul videoului. Costul complet pentru un video este

N, Ny

L=rLit+Lr=3 % (1 +14), (4.3)
p=1 f=1
unde Ly poate incorpora cunostinte anterioare despre miscarea umana, cum ar fi
faptul ca aceasta este neteda in timp, presupuneri legate de viteza sau acceleratie
constanta sau modele mai sofisticate de miscare invatate din date.

Pentru a infera postura si pozitia 3d a mai multor persoane ne bazam pe un
model uman parametric, SMPL [12], si pe o retea profunda cu sarcini multiple pentru
intelegerea vizuala a oamenilor, DMHS [I§]. In practici nu putem presupune un
numar constant de persoane de-a lungul unui video si mai intai trebuie sa inferam
parametrii B,®, T independent pentru fiecare cadru, minimizand suma primelor doua
functii de cost Lg si Lo. Apoi urméarim temporal persoanele obtinute in fiecare cadru
rezolvand in mod optim o problema de atribuire si apoi reoptimizam functia obiectiv
adaugand constrangerile de a avea un suport de plan comun Lg, si constrangerea

temporala, L. O vedere de ansamblu a metodei este aratata in figura |4-1

4.2 Detalii experimentale

Am validat experimental metoda noastra pe doua baze de date, CMU Panoptic [10]
si Human3.6M [9], si am evaluat calitativ pe videouri naturale (vezi figura [4-2). Fi-
ind dat un video cu mai multe persoane, mai intai detectidm persoanele in fiecare
cadru si apoi, pe baza metodei DMHS, obtinem predictii pentru fiecare articulatie

2d, segmentarea semantica si postura 3d.

Human3.6M este o baza de date de dimensiuni mari, care contine imagini ale unei
singure persoane inregistrate in conditii de laborator folosind un sistem de captura
al miscarii. Am selectat trei din cele mai dificile trei actiuni (sitting, sitting down

si walking dog) pentru a evalua modelul pentru o singura persoana. Pentru evaluare
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‘ Metoda ‘ Walking Dog ‘ Sitting ‘ Sitting Down

DMHS [18] 78 119 106
Cost semantic 75 109 101
Multi View 51 71 65
Netezire 48 68 64

Tabela 4.1: Eroarea medie la nivel de articulatie 3d (in mm) pe baza de date Hu-
man3.6M, evaluata pe partea de test a trei actiuni dificile. Observam importanta
diferitelor constrangeri in imbunatatirea erorii de estimare.

Haggling Mafia Ultimatum Pizza Medie
Metoda Postura | Translatie | Postura | Translatie | Postura | Translatie | Postura | Translatie | Postura | Translatie
DMHS [18] 217.9 - 187.3 - 193.6 - 221.3 - 203.4 -
Cost 2d 135.1 282.3 174.5 502.2 143.6 357.6 177.8 419.3 157.7 390.3
Cost semantic | 144.3 260.5 179.0 459.8 160.7 376.6 178.6 413.6 165.6 377.6
Netezire 141.4 260.3 173.6 454.9 155.2 368.0 173.1 403.0 160.8 371.7
Netezire 1400 | 2578 | 1659 | 4095 | 150.7 | 301.1 | 156.0 | 2940 | 1534 | 3155
Estimare plan

Tabela 4.2: Erorile (in mm) pentru estimarea posturii 3d si a translatiei pe baza de
date Panoptic (9,600 de cadre si 21,404 de detectii de persoane). Aceste rezultate
demonstreaza beneficiile fiecarei componente si importanta constrangerii la nivel de
plan, in special, pentru estimarea corecta a translatiei.

folosim partea oficiala de test corespunzatoare celor trei actiuni; aceasta contine apro-
ximativ 160,000 de cadre. Rezultatele sunt afisate in tabelul Metoda propusa
obtine imbunatatiri fatd de metoda de baza, DMHS, folosind constrangeri la nivel

semantic si de forma.

Baza de date CMU Panoptic. Am utilizat patru activitati (Haggling, Ma-
fia, Ultimatum si Pizza) care contin mai multe persoane interactionand intre el. In
total, am folosit 9,600 de cadre, respectiv 21,404 de detectii de persoane. Mentionam

ca nu am antrenat nicio componenta a metodei noastre pe aceasta baza de date.

Metodologia de evaluare. Pentru evaluarea fiecarei posturi prezise mai intai o
aliniem cu postura de referinta pe baza articulatiei pelvisului, iar apoi calculam fo-
losind erorii peste fiecare articulatie (en., mean per joint position error; MPJPE).
Translatia estimata este evaluata folosind distanta Euclidiana. Aceste doua metrici
sunt calculate independent pentru fiecare cadru al unei secvente date si apoi mediate

peste toate persoanele si cadrele.
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Figura 4-2: Exemple de reconstructii automate 3d a mai multor persoane din imagini
monoculare si naturale. Pe fiecare rand, de la stanga la dreapta avem: imaginea
originala, modelul prezis suprapus peste imaginea originala, doua vederi din unghiuri
diferite ale reconstructiilor 3d (acestea includ si planul de baza estimat). Remarcam
ca posturile dificile, ocluziile, interactiunile dintre subiecti sunt toate rezolvate corect
in reconstructia finala.
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Studiu sistematic. Am testat in detaliu fiecare componenta din sistemul propus si
am colectat rezultatele in tabela[d.2] Comparativ cu metoda DMHS, metoda noastra
reduce semnificativ eroarea MPJPE, de la 203.4 mm la 153.4 mm (o scadere relativa
de aproximativ 25%), si, in plus, calculeaza si translatia fiecirei persoane in scena.
Eroarea de translatie este in medie de 315.5 mm. Constrangerile bazate pe proiectia
semantica elimina ambiguitatile pozitiilor 3d in cazul a mai multor persoane si reduce
astfel eroarea de translatie comparativ cu metoda care utilizeaza doar constrangeri
bazate pe proiectiile 2d. Metoda de netezire temporala imbunatateste in continuare
eroarea de translatie. Cea mai importanta componenta este, in schimb, constrangerea
bazatid pe planul de baza — aceasta aduce o imbunétatire relativd de 15% a erorii de
translatie, de la 371 mm la 315 mm. Din punct de vedere calitativ, metoda noastra
produce reconstructii 3d care sunt perceptual plauzibile si care se aliniaza corect cu
imaginile originale, desi sarcina este una dificila (prezenta a mai multor persoane,
vizibilitate partiald a unor persoane, unghiuri de captura neconventionale).

In concluzie, am prezentat un model monocular care estimeaza intr-un mod inte-
grat posturile 2d si 3d si forma corpului pentru mai multe persoane, fiind ghidat de

constrangeri de scena multiple.
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