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Capitolul 1

Introducere

Când privim o imagine sau când urmărim un video, înt,elegem imediat spat, iul 3d

implicit, putem identifica s, i descrie care sunt principalii actori precum s, i principalele

act, iuni s, i obiecte. Analiza proceselor implicate în percept, ia vizuală umană poate

oferi intuit, ii în direct, ia construirii unor sisteme vizuale automate mai robuste s, i mai

adaptabile.

În această teză ne propunem să construim sisteme vizuale automate care inte-

grează, atunci când acest lucru este posibil, elemente de percept, ie vizuală umană.

Mai întâi adresăm o problemă mai generală, descrierea automată a unui video în lim-

baj natural. Apoi ne concentrăm pe analiza perceptuală s, i reconstruirea automată

a unei categorii vizuale mai particulară, dar foarte dificilă – oamenii, precum s, i a

posturii lor în spat, iul 2d s, i 3d. În această teză tratăm doar cazul monocular atât

pentru imagini cât s, i pentru videouri. Rezolvarea acestor probleme are implicat, ii în

domenii foarte diverse, cum ar fi: indexarea automată a videourilor, modelarea com-

portamentală, terapie asistată sau mas, ini autonome. Propunem un model automat de

descriere al videourilor construit pe baza unui mecanism de atent, ie spat, io-temporal s, i

a unei ret,ele neuronale recurente bazată pe memorie de scurtă durată, lungă (en., long

short-term memory ; LSTM). Modelul integrează s, i informat, ie provenită din propu-

neri spat, io-temporale în video precum s, i răspunsuri ale clasificatorilor pentru diverse

categorii semantice. Problema este dificilă din cauza variabilităt, ii propozit, iilor adno-

tate s, i a categoriilor semantice întâlnite. Metoda propusă produce rezultate de top,
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s, i poate localiza conceptele semantice (subiecte, verbe, obiecte) în spat, iu s, i timp fără

a avea nevoie de adnotări adit, ionale.

În continuare, prezentăm un aparat experimental care are drept scop să creeze

o legătură între percept, ia umană s, i obt, inerea unor măsurători cantitative. Pentru

acest scop, am cerut mai multor oameni să reproducă posturi 3d pe care le arătăm

pentru scurt timp într-o serie de imagini cu o singură persoană. În acest timp, le

înregistrăm mis,cările corpului s, i fixat, ia ochilor folosind aparatură specializată. Ofe-

rim o analiză extensivă a consistent,ei mis,cărilor ochilor între participant, i precum s, i

rezultate cantitative s, i calitative privind reproducerile posturilor. Datele colectate s, i

intuit, iile rezultate în urma analizei acestora sunt folosite mai departe pentru a învăt,a

metrici perceptuale care, atunci când sunt integrate în modele automate de estimare

a posturii 3d într-o imagine, produc rezultate mai stabile s, i mai plauzibile.

În cele din urmă, propunem o extensie a metodelor de estimare a posturii unei

singure persoane, către o metodologie care permite estimarea posturii în spat, iul 2d,

3d precum s, i a formei corpului s, i a distant,ei fat,ă de cameră pentru mai mult, i oameni

din imagini naturale. Principalele dificultăt, i provin din varietatea de forme pe care o

poate lua corpul uman, din ocluzii s, i vederi doar part, iale ale acestuia, din interact, iuni

foarte apropiate între oameni precum s, i din ambiguitatea rezultată în urma proiect, iei

în spat, iul 2d al imaginii. Ne folosim de o ret,ea profundă de înt,elegere vizuală cu

sarcini multiple peste care adăugăm un pas de optimizare ghidat de elemente vizuale

semantice. Impunem o serie de constrângeri care t, in de scenă, cum ar fi, faptul că

oamenii stau pe un acelas, i plan sau că nu se pot întrepătrunde. Acestea ne ajută să

obt, inem rezultate de top precum s, i reconstruct, ii calitative promit,ătoare în imagini

naturale.
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Capitolul 2

Modele de atent,ie spat,io-temporală

pentru descrierea videourilor

Descrierea automată a videourilor este dificilă din cauza interact, iunilor complexe

din scenele reale. Un sistem inteligent ar trebui să poată localiza s, i urmări obiectele,

act, iunile s, i interact, iunile prezente în video s, i să genereze o descriere pe baza acestora.

Însă cele mai multe dintre metodele existente de descriere automată a videourilor aleg

să construiască o propozit, ie folosindu-se direct de datele video evitând astfel partea de

localizare s, i recunoas,tere. Acest tip de procesare omite informat, ie foarte utilă pentru

capacitatea de generalizare s, i localizare a modelului. În acest capitol prezentăm un

model automat de descriere a videourilor care combină un mecanism de atent, ie spat, io-

temporală s, i clasificatori de imagine prin intermediul unei ret,ele neuronale recurente

(LSTM). Sistemul propus obt, ine rezultate de top pe baza de date YouTube [4] având s, i

avantajul de a oferi localizarea spat, io-temporală a unor concepte semantice (subiecte,

verbe, obiecte) fără a folosi adnotări specifice problemei de localizare.

2.1 Metodologie

Abordarea noastră pentru problema de descriere automată a videourilor are două

componente: prima constă în găsirea suportului spat, io-temporal al cuvintelor în ca-

drul videoului, iar a doua constă în ghidarea procesului de generare de propozit, ii prin
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Figura 2-1: Vedere de ansamblu a metodologiei propuse pentru descrierea automata
a videourilor cu o propozitie s, i localizarea spat, io-temporală a conceptelor semantice.

includerea de informat, ie semantică în procesul de învăt,are. Mecanismul de atent, ie

funct, ionează peste o mult, ime de propuneri spat, io-temporale în video s, i este integrat

cu o ret,ea neuronală recurentă. Informat, ia semantică este obt, inută în două feluri:

(a) învăt,ând să estimăm care sunt subiectele, verbele s, i obiectele s, i (b) folosind mo-

dele preantrenate pentru clasificarea de imagini s, i detect, ia de obiecte. O vedere de

ansamblu a modelării s, i a pas, ilor computat, ionali este prezentată în figura 2-1.

2.1.1 Propuneri spat, io-temporale de obiecte

Folosim metodologia din [14] pentru a genera un set init, ial (aproximativ 1000) de

propuneri spat, io-temporale de obiecte pentru fiecare video. Acestea sunt apoi filtrate

s, i ordonate folosind o serie de euristici care iau în seamă dimensiunea s, i probabili-

tatea de a cont, ine un obiect. Un video va fi reprezentat prin primele 20 de astfel

de propuneri spat, io-temporale. Pentru fiecare propunere, extragem în fiecare cadru

caracteristici din stratul fc7 al ret,elei VGG-19. O propunere va fi reprezentată prin

media acestor caracteristici de-a lungul cadrelor care intră în component,a sa.
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2.1.2 LSTM bazat pe atent, ie

Încorporăm un mecanism de atent, ie soft în LSTM pentru a permite modelului să

se concentreze selectiv asupra diferitelor part, i de video reprezentate prin propunerile

spat, io-temporale de obiecte, la fiecare moment de timp când este emis un cuvânt.

Modelul învat,ă să atribuie fiecărei propuneri o pondere, atunci când emite un cuvânt.

Valoarea acesteia este influent,ată de important,a pe care a avut-o acea zonă spat, io-

temporală în producerea cuvântului respectiv. Astfel, modelul propus poate indica

localizarea în video a cuvintelor folosite în descrierea videoului.

2.1.3 Informat, ie semantică

Pentru a îmbunătăt, i modelul, propunem să folosim s, i informat, ie semantică, sub mai

multe forme: răspunsuri ale clasificatoarelor de imagine s, i detectoarelor de obiecte

preantrenate precum s, i răspunsuri ale clasificatoarelor învăt,ate de noi pentru de su-

biecte, verbe s, i obiecte. Generarea unei descrieri textuale a unui video presupune

identificarea actorilor s, i a interact, iunilor acestora s, i apoi construirea unei propozit, ii

corecte gramatical. Pentru a putea produce în mod automat descrieri cât mai aproape

de cele propuse de oameni, mai întâi ne propunem să obt, inem pentru un video o re-

prezentare de forma Subiect (S), Verb (V) s, i Obiect (O) (în mod similar cu lucrări

anterioare [7]). Apoi integrăm această reprezentare cu ret,eaua neuronală recurentă

bazată pe mecanismul de atent, ie. Pentru a învăt,a această reprezentare de nivel înalt

a fiecărui video, mai întâi procesăm adnotările textuale din datele de antrenare s, i

din fiecare propozit, ie extragem tuplul (S, V, O) – de exemplu, propozit, ia A cat plays

with a toy este reprezentată ca (cat, play, toy). Din acestea construim trei vocabulare

separate pentru subiecte, verbe s, i obiecte s, i folosim modelul Least Squares Support

Vector Machine (LS-SVM) pentru a învăt,a pentru fiecare video o reprezentare în acest

spat, iu.
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2.2 Detalii experimentale

Descrierea bazei de date. Prezentăm experimente pe baza de date YouTube [4]

care cont, ine 1,967 videouri scurte (având durata între 10 s, i 25 secunde). Acestea

care au fost obt, inute de pe YouTube s, i de obicei cont, in o singură act, iune principală.

Fiecare video are asociate aproximativ 40 de descrieri în limba engleză, colectate prin

intermediul aplicat, iei Amazon Mechanical Turk.

Metrici de evaluare. Pentru raportarea rezultatelor folosim două metrici, BLEU

[17] s, i METEOR [11], care au fost init, ial propuse pentru evaluarea traducerii auto-

mate dintr-o limbă în alta s, i care au fost adoptate de lucrările anterioare în evaluarea

descrierilor automate ale videourilor s, i imaginilor.

2.2.1 Rezultate experimentale

Rezultate cantitative. Rezultatele obt, inute cu modelele propuse sunt arătate în

tabelul 2.1. Modelul nostru care combină un mecanism de atent, ie cu o ret,ea LSTM

(LSTM-ATT) obt, ine rezultate comparabile cu ale celorlalte metode din literatură.

Dacă adaugăm caracteristici semantice peste acest model, obt, inem cele mai bune

rezultate conform metricii BLEU s, i rezultate promit,ătoare sub metrica METEOR.

Impactul pe care îl au caracteristicile SVO este prezentat atât în cazul în care sunt

folosite doar acestea cât s, i în cazul în care sunt folosite împreună cu caracteristicile

de detect, ie (DET) s, i de clasificare (CLS). În cazul folosirii doar a caracteristicilor

SVO, cel mai bun rezultat este obt, inut cu metoda LSTM2-ATT(SVO), sub ambele

metrici de evaluare (BLEU@4 52.0%, METEOR 32.3%). Atunci când 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 atent, ie propus peste propunerile spat, io-

temporale de obiecte ne permite obt, inerea unei explicat, ii vizuale a ceea ce a considerat

modelul că este cel mai relevant suport vizual pentru emiterea unui anumit cuvânt.

8



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 fiecărui cuvânt din
propozit, ie. Arătăm doar suportul spat, io-temporal al cuvintelor principale, ignorând
cuvintele de legătură. Propozit, ia completă este arătată în dreapta împreună cu cea
mai apropiată propozit, ie de referint,ă (adnotată de oameni). Pentru fiecare propunere
arătăm un singur cadru ales aleator.

Acest lucru poate fi făcut prin inspectarea ponderilor învăt,ate de model precum s, i a

propunerilor asociate cu acestea. În figura 2-2 arătăm propunerea spat, io-temporală

care a avut cea mai mare pondere în generarea unui anume cuvânt.
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Metoda BLEU@1 BLEU@2 BLEU@3 BLEU@4 METEOR
FGM [19] - - - 13.68 23.9
S2VT[20] - - - - 29.8
MM-VDN[22] - - - 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] 78.8 66.0 55.4 45.3 31.0
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 32.4

Tabela 2.1: Comparat, ie cu metodele precedente folosind metricile BLEU@1–BLEU@4
s, i METEOR. Valorile sunt raportate ca procente (%).
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Capitolul 3

Pictorial Human Spaces: Un studiu

computat,ional privind percept,ia

oamenilor asupra posturilor articulate

3-dimensionale

Analiza mis,cării oamenilor în imagini s, i videouri precum s, i a componentelor 2d s, i 3d

care reies din aceasta este una din problemele centrale ale problemei vederii automate.

Cu toate acestea nu există studii care să dezvăluie cât de bine percep oamenii alt, i

oameni în imagini s, i cât de precis, i sunt în acest lucru. În acest capitol ne propunem să

dezvăluim o parte din procesele – precum s, i nivelul de precizie – implicate în percept, ia

3d a oamenilor în imagini, prin evaluarea performant,ei umane. În plus, arătăm care

sunt diferent,ele cantitative s, i calitative între oameni s, i calculator atunci când li se

prezintă acelas, i stimul vizual s, i demonstrăm că metrici care incorporează elemente

de percept, ie umană pot produce rezultate mai plauzibile atunci când sunt integrate

în algoritmi de estimare automată a posturilor umane.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 3-1: Ilustrare a aparatului nostru pentru percept, ia posturilor umane. (a)
Ecranul pe care imaginile sunt proiectate, as,a cum este capturat de către camera ex-
terna a sistemului de captură a mis,cărilor ochilor. (b) Rezultatul mapării distribut, iei
fixat, iilor pe imaginea de rezolut, ie înaltă, după ce s-a realizat detect, ia marginilor,
urmărirea s, i alinierea acestora. (c) Hartă de activări cu distribut, ia tuturor fixat, iilor
apart, inând unuia dintre participant, ii la studiu pentru această postură. (d) sistemul
nostru de captură a mis,cării ochilor care se poartă pe cap, văzut în detaliu. (e)
Sistemul de captura 3d a mis,cării.

3.1 Aparatul pentru percept, ia posturilor umane

Propunem un aparat experimental care ne permite să stabilim o legătură între un

fenomen part, ial subiectiv cum este percept, ia 3d a posturilor umane s, i o serie de mă-

surători cantitative. Abordarea noastră constă în a îmbrăca oamenii într-un costum

de captură a mis,cării corpului în 3d s, i a-i echipa cu un sistem de captură a mis,cării

ochilor în timp ce le arătăm imagini cu oameni în diferite posturi. Aceste imagini au

fost obt, inute la rândul lor folosind acelas, i sistem de captură a mis,cării corpului în 3d

(fig. 3-1). Cerându-le oamenilor să reproducă posturile pe care le arătăm, putem crea

o legătură între percept, ie s, i măsurători. Folosim un sistem de top pentru captura

mis,cării (VIicon) împreună cu un sistem mobil de rezolut, ie înaltă pentru captarea

mis,cării ochilor.

3.1.1 Proiectarea experimentului s, i colectarea de date

Participant, i s, i organizare generală. Mai întâi analizăm performant,a a 10 participant, i,

5 bărbat, i s, i 5 femei, care nu au probleme vizuale s, i nu întâmpină nicio dificultate în

mobilitate. Profesia lor nu necesită nis,te aptitudini neuro-motoare superioare (cum
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este de exemplu cazul dansatorilor profesionis,ti, actorilor sau sportivilor). Acest

grup va fi referit ca grupul participant, ilor obis,nuit, i regular. De asemenea, analizăm

s, i performant,a a încă 4 participant, i, 2 bărbat, i s, i 2 femei, care studiază coregrafie

pentru balet clasic s, i modern s, i sunt în an terminal. Acest grup va fi referit ca grupul

participant, ilor calificat, i skilled. Imaginile au fost proiectate pe un ecran de 1.2 metri,

la o distant,ă de 2.5–3 metri fat,ă de participant, i.

Fiecărui participant i s-a cerut să stea nemis,cat s, i să privească câte o imagine pe

rând până când aceasta dispărea, iar apoi să reproducă postura, luându-s, i cât timp

are nevoie. Pentru fiecare postură proiectată pe ecran, înregistrăm atât fixat, ia ochilor

cât s, i mis,cările în 3d ale participant, ilor, pe durata reproducerii posturilor, după ce

imaginea a dispărut de pe ecran. După ce au trecut cele 5 secunde în care imaginea

era arătată, participant, ii nu mai au posibilitatea să vadă imaginea s, i trebuie să refacă

postura bazându-se pe ce au memorat. Arătăm participant, ilor un număr de 120 de

imagini care reprezintă dreptunghiul de delimitare al unei persoane. Majoritatea

imaginilor sunt frontale, 100 dintre ele cont, in posturi în picioare, us,or de reprodus,

iar 20 sunt mai greu de reprodus deoarece presupun as,ezarea pe podea s, i rezultă des

în acoperirea unor părt, i din postură. Imaginile arătate sunt selectate din baza de

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

3.2 Analiza datelor

3.2.1 Înregistrările mis,cărilor ochilor

Concordant,a statică s, i dinamică. În această sect, iune analizăm cât de concordant, i

au fost participant, ii privind modul în care au fixat în imagine. În primul rând suntem

interesat, i în a evalua concordant,a statică, ce consideră doar locat, iile fixate, iar apoi

cea dinamică, unde luăm în considerare s, i ordinea locat, iilor fixate. Pentru a evalua cât

de mult sunt participant, ii în acord privind locat, iile fixate, prezicem fixat, iile fiecărui

participant, pe rând, folosindu-ne de fixat, iile celorlalt, i participant, i [6, 13]. Acest

lucru în facem luând în considerare aceias, i postură, precum s, i posturi diferite. Fig. 3-
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2 indică o concordant,ă bună a participant, ilor.

Figura 3-2: Concordant,a statică între participant, i. Fixat, iile unui participant sunt
prezise folosind datele celorlalt, i atât în cadrul aceleias, i imagini (cu albastru) cât s, i
selectând aleator o altă imagine din cele 120 (cu verde).

Pentru a evalua concordant,a participant, ilor privind ordinea în care fixează regiu-

nile de interes, ne folosim de modelul Markov cu stări ascunse propus de [13]. Stările

corespund regiunilor de interes fixate de participant, i, iar tranzit, iile corespund saca-

delor. Pentru fiecare postură arătată, învăt,ăm un model dinamic din traiectoriile a 9

participant, i s, i calculăm verosimilitatea traiectoriei celui de-al zecelea participant sub

modelul antrenat. Acest proces este repetat pe rând pentru fiecare dintre participant, i,

s, i se calculează media peste verosimilităt, i. Media verosimilităt, ilor (normalizată prin

dimensiunea traiectoriei) este −9.38. Rezultatele sunt comparate cu verosimilitatea

unei traiectorii generate aleator precum s, i cu verosimilitatea unei traiectorii obt, inute

privind o altă postură. Verosimilitatea medie este mult mai mică în cazul traiecto-

riilor generate aleator (−42.03) decât în cazul celor care apart, in participant, ilor. De

asemenea, verosimilitatea traiectoriilor obt, inute privind alte posturi −17.12 este mult

mai mică decât verosimilitatea traiectoriilor obt, inute pe baza aceleias, i imagini, ceea

ce indică o concordant,ă bună a participant, ilor privind ordinea de fixare a regiunilor

de interes.

Care sunt articulat, iile cele mai fixate? Vrem să studiem dacă anumite articulat, ii
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ale posturii umane sunt fixate mai mult decât altele s, i dacă acest lucru se întâmplă

indiferent de postura arătată sau dacă diferă în funct, ie de postură. În acest scop,

ne uităm la numărul fixat, iilor care se suprapun peste o anumită articulat, ie. Figura

Fig. 3-3 arată distribut, ie fixat, iilor peste articulat, iile corpului, făcând media peste

toate posturile arătate. Putem observa că încheieturile mâinilor s, i zona capului sunt

cele mai privite, iar tendint,a este de a fixa mai mult părt, ile superioare ale corpului

decât părt, ile inferioare.

Figura 3-3: Numărul fixat, iilor peste fiecare articulat, ie. Media s, i deviat, ia standard
sunt calculate peste cele 120 de imagini, agregând informat, ia de la cei 10 participant, i
obis,nuit, i pentru fiecare postură.

3.2.2 Reproducerea posturilor 3d

În această sect, iune completăm studiul mis,cării ochilor cu o analiză privind precizia

cu care oamenii pot reproduce posturi ale altor oameni arătate în imagini.

Cât de precis reproduc oamenii posturi 3d? Am comparat precizia reprodu-

cerii posturilor de către participant, ii obis,nuit, i s, i de către cei calificat, i atunci când

li se arată aceleas, i imagini. Ne dorim să înt,elegem dacă o educat, ie formală pentru

profesii ce necesită aptitudini neuro-motoare ridicate, s, i o postură corectă a corpului

influent,ează percept, ia s, i capacitatea de a reproduce posturi, măsurată sub metrica

MPJPE. Tabelul 3.1 arată erorile de reproducere sub metrica MPJPE atât pen-

tru participant, ii obis,nuit, i cât s, i pentru cei calificat, i. Se poate observa că eroarea

participant, ilor calificat, ie este cu doar 7.1 mm mai mică decât eroarea participant, ilor
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Figura 3-4: Exemple de reproduceri pentru două posturi us,oare (stânga) s, i două
grele (dreapta). Pentru fiecare postură prima reproducere apart, ine unui participant
obis,nuit, iar cea de-a doua unui participant calificat.

obis,nuit, i. Această diferent,ă mică între cele doua grupuri poate sugera următoarele:

(1) metrica de eroare folosită nu este suficient de sensibilă pentru a surprinde criteriile

optimizate de oameni atunci când percep s, i reproduc o postură 3d; (2) capacitatea

ridicată de coordonare a corpului s, i mobilitatea superioară nu aduc un beneficiu în

contextul studiului nostru. Exemple de reproduceri atât ale subiect, ilor obis,nuit, i cât

s, i ale celor calificat, i pot fi văzute în figura 3-4.

Eroarea MPJPE (mm)
Metoda Us,oare Dificile Ambele

Participant, i obis,nuit, i 91.7± 35.9 156.7± 58.1 102.5± 58.1
Participant, i calificat, i 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 s, i estimarea algoritmului KDE
atât în cazul posturilor us,oare cât s, i în cazul celor dificile sub metrica MPJPE.
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3.3 Metrici perceptuale pentru estimarea automată

a posturilor umane 3d

În această sect, iune ne concentrăm pe două aspecte: (1) să înt,elegem care sunt tipurile

de erori pe care le fac oamenii în procesul de reproducere a posturilor s, i să le comparăm

cu cele generate automat; (2) să învăt,ăm metrici perceptuale care reflectă mai bine

semantica unei posturi umane.

3.3.1 Diferent,e între performant,a oamenilor s, i cea a unui sis-

tem automat

Ne propunem să dezvăluim diferent,ele cantitative s, i calitative între posturile repro-

duse de oameni s, i cele estimate în mod automat, pornind de la aceleas, i imagini.

Folosim un model de predict, ie structurat, Kernel Dependency Estimation (KDE)

[5], pentru a învăt,a o mapare a caracteristicilor extrase dintr-o imagine a unei per-

soane într-o reprezentare a posturii ei în spat, iul 3d sub forma unui lant, cinematic al

articulat, iilor 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 arătat participant, ilor.

Care este diferent,a dintre eroarea obt, inută de oameni s, i un model de

învăt,are automată (KDE)? În tabelul 3.1 arătăm media erorii de reproducere pen-

tru participant, ii obis,nuit, i s, i pentru cei calificat, i precum s, i media erorii de predict, ie

a algoritmului KDE sub metrica MPJPE. În cazul posturilor us,oare diferent,a dintre

participant, ii calificat, i s, i predict, iile KDE este de 16mm, iar diferent,a dintre reproduce-

rile participant, ilor obis,nuit, i s, i KDE este de 9mm. În cazul posturilor grele, diferent,a

dintre participant, i s, i KDE este mult mai mare: 110mm în cazul participant, ilor

obis,nuit, i s, i 113mm în cazul celor calificat, i. Aceasta indică faptul că des, i atât performant,a

oamenilor cât s, i a algoritmului KDE este afectată de dificultatea posturilor, algorit-

mul întâmpină dificultăt, i mai mare în estimarea corectă a posturilor decât oamenii,

atunci când imaginile arătate reprezintă posturi part, ial acoperite sau întinse pe jos.
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3.3.2 Învăt,area metricilor perceptuale

În această sect, iune prezentăm o abordare pentru învăt,area unor metrici care să sur-

prindă diferent,ele perceptuale între posturi. În acest mod t, intim să reducem diferent,a

dintre modul cum percep oamenii o postură s, i ceea ce metrica MPJPE evaluează. Ne

folosim de reproducerile de posturi obt, inute atât de la participant, ii obis,nuit, i cât s, i de

la cei calificat, i pentru a învăt,a o metrică perceptuală peste posturi. Pentru aceasta

ne folosim de metoda Relevant Component Analysis (RCA) [2] care modifică spat, iul

caracteristicilor printr-o transformare globală liniară, atribuind ponderi ridicate "ca-

racteristicilor relevante" s, i ponderi scăzute celor "irelevante".

3.3.3 Metrici perceptuale în estimarea automată a posturilor

În această sect, iune integrăm metrica perceptuală nou învăt,ată în modelul KDE. An-

trenăm modelul pe baza de date Human80K [8] folosind atât un kernel Gausian

KY (x, y) = e−
‖x−y‖22
2σ2 , cât s, i un kernel perceptual KY (x, y) = e−

d2P (x,y)

2σ2 peste varia-

bilele t, intă, unde dP (x, y) este metrica perceptuală între posturile x s, i y învăt,ată în

§3.3.2.

În tabelul 3.2 arătăm media MPJPE s, i media erorii perceptuale în cazul posturilor

obt, inute cu kernelul Gausian s, i respectiv cu cel perceptual. Se poate observa că acelea

obt, inute cu kernelul perceptual au erori mai mici sub ambele metrici.

Metoda MPJPE mediu
Eroarea per-
ceptuală me-
die

KDE - Gaussian 113.07± 72 18.44± 10.25

KDE - Perceptual 109.16± 66 14.92± 9.43

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

Posturi care au erori MPJPE similare pot arăta perceptual foarte diferit dacă

un subset de articulat, ii au erori foarte mari. În figura 3-5 arătăm un exemplu în

care estimarea obt, inută folosind un kernel perceptual, des, i nu este perfectă, arată

calitativ mai bine decât cea obt, inută folosind kernelul Gausian. Arătăm de asemena
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s, i distribut, ia erorilor articulat, iilor pentru cele două estimări. Se poate vedea că des, i

multe dintre articulat, ii au erori similare, 4 dintre acestea (încheieturile mâinilor, s, i

coatele) au erori foarte mari în cazul estimării cu kernelul Gausian ceea ce face postura

foarte diferită de cea de referint,ă.

(a) (b) (c) (d)

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

Estimarea monoculară a posturii s,i a

formei corpului pentru mai mult,i

oameni în imagini naturale Important,a

multiplelor constrângeri de scenă

Modelele automate pentru înt,elegerea vizuală a oamenilor au beneficiat de progresul

obt, inut în ret,elele de învăt,are profundă, în modelarea parametrică a oamenilor s, i în

construirea de baze de date 2d s, i 3d de dimensiuni mari. Cu toate acestea, modelele

3d existente au presupuneri rigide în ceea ce prives,te scena, considerând fie că este

o singură persoană în imagine, fie că aceasta este vizibilă în totalitate, fie că există

un fundal simplu sau mai multe camere. În acest capitol integrăm o ret,ea neuronală

profundă cu sarcini multiple cu un model uman parametric s, i elemente de modelare a

scenei. Arătăm experimente atât pe imagini cu o sigură persoană cât s, i cu mai multe

persoane s, i evaluăm în mod sistematic fiecare componentă a modelului, demonstrând

o performant,ă sporită. De asemenea, aplicăm modelul nostru s, i în cazul imaginilor

cu mai mult, i oameni, acoperit, i part, ial, s, i cu fundaluri diverse, obt, inând rezultate de

calitate din punct de vedere perceptual.
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4.1 Modelarea mai multor persoane în scenă

Figura 4-1: Schema modelului nostru monocular de estimare a posturii 3d s, i a formei
corpului pentru mai multe persoane. Sistemul nostru combină un model pentru o
singură persoană care încorporează o init, ializare feedforward s, i un feedback semantic
cu constrângeri de scenă cum ar fi estimarea unui plan comun, constrângerea ca două
persoane să nu se întrepătrundă s, i inferent,a comună pentru mai multe persoane.
Pentru un video monocular, urmărirea oamenilor de-a lungul videoului este rezolvată
folosind algoritmul Ungar, iar optimizarea traiectoriei este realizată împreună, pentru
tot, i oamenii, t, inând cont de toate constrângerile s, i de concordant,a cu imaginea.

Formularea problemei. Fără a restrânge generalitatea, considerăm Np persoane

unic detectate într-un video cu Nf cadre. Obiectivul nostru este de a infera cele

mai bune variabile care controlează postura Θ = [θfp ] ∈ RNp×Nf×72, parametrii care

controlează dimensiunea corpului B = [βfp ] ∈ RNp×Nf×10 s, i distant,a fat,ă de cameră a

fiecărei persoane T = [tfp ] ∈ RNp×Nf×3, cu p ∈ Np s, i f ∈ Nf . Ca prima pas, definim

un cost per cadru, pentru o singură persoană Lp,fI (B,Θ,T):

Lp,fI = Lp,fS + Lp,fG + Lp,fR +

Np∑
p′=1
p′ 6=p

LfC(p, p
′), (4.1)

unde costul LS ia în calcul evident,a vizuală calculată în fiecare cadru sub forma

etichetării semantice a corpului, LC penalizează întrepătrunderea a două persoane, s, i

LG încorporează constrângerea ca unii oameni stau pe acelas, i plan suport. Termenul

Lp,fR = Lp,fR (θ) este o mixtură de Gausiene similară cu [3]. Costul pentru mai mult, i

oameni aflat, i într-o imagine, t, inând cont de toate constrângerile este

LfI =

Np∑
p=1

Lp,fI . (4.2)
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Dacă avem la dispozit, ie un video monocular, costul static Lf este augmentat cu un

model de traiectorie aplicat fiecărei persoane, după ce am rezolvat urmărirea fiecărei

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

L = LI + LT =

Np∑
p=1

Nf∑
f=1

(
Lp,fI + Lp,fT

)
, (4.3)

unde LT poate încorpora cunos,tint,e anterioare despre mis,carea umană, cum ar fi

faptul că aceasta este netedă în timp, presupuneri legate de viteză sau accelerat, ie

constantă sau modele mai sofisticate de mis,care învăt,ate din date.

Pentru a infera postura s, i pozit, ia 3d a mai multor persoane ne bazăm pe un

model uman parametric, SMPL [12], s, i pe o ret,ea profundă cu sarcini multiple pentru

înt,elegerea vizuală a oamenilor, DMHS [18]. În practică nu putem presupune un

număr constant de persoane de-a lungul unui video s, i mai întâi trebuie să inferăm

parametrii B,Θ, T independent pentru fiecare cadru, minimizând suma primelor două

funct, ii de cost LS s, i LC . Apoi urmărim temporal persoanele obt, inute în fiecare cadru

rezolvând în mod optim o problemă de atribuire s, i apoi reoptimizăm funct, ia obiectiv

adăugând constrângerile de a avea un suport de plan comun LG, s, i constrângerea

temporală, LT . O vedere de ansamblu a metodei este arătată în figura 4-1.

4.2 Detalii experimentale

Am validat experimental metoda noastră pe două baze de date, CMU Panoptic [10]

s, i Human3.6M [9], s, i am evaluat calitativ pe videouri naturale (vezi figura 4-2). Fi-

ind dat un video cu mai multe persoane, mai întâi detectăm persoanele în fiecare

cadru s, i apoi, pe baza metodei DMHS, obt, inem predict, ii pentru fiecare articulat, ie

2d, segmentarea semantică s, i postura 3d.

Human3.6M este o bază de date de dimensiuni mari, care cont, ine imagini ale unei

singure persoane înregistrate în condit, ii de laborator folosind un sistem de captură

al mis,cării. Am selectat trei din cele mai dificile trei act, iuni (sitting, sitting down

s, i walking dog) pentru a evalua modelul pentru o singură persoană. 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 articulat, ie 3d (în mm) pe baza de date Hu-
man3.6M, evaluată pe partea de test a trei act, iuni dificile. Observăm important,ă
diferitelor constrângeri în îmbunătăt, irea erorii de estimare.

Haggling Mafia Ultimatum Pizza Medie
Metoda Postură Translat, ie Postură Translat, ie Postură Translat, ie Postură Translat, ie Postură Translat, ie
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
Estimare plan 140.0 257.8 165.9 409.5 150.7 301.1 156.0 294.0 153.4 315.5

Tabela 4.2: Erorile (în mm) pentru estimarea posturii 3d s, i a translat, iei pe baza de
date Panoptic (9,600 de cadre s, i 21,404 de detect, ii de persoane). Aceste rezultate
demonstrează beneficiile fiecărei componente s, i important,a constrângerii la nivel de
plan, în special, pentru estimarea corectă a translat, iei.

folosim partea oficială de test corespunzătoare celor trei act, iuni; aceasta cont, ine apro-

ximativ 160,000 de cadre. Rezultatele sunt afis,ate în tabelul 4.1. Metoda propusă

obt, ine îmbunătăt, iri fat,ă de metoda de bază, DMHS, folosind constrângeri la nivel

semantic s, i de formă.

Baza de date CMU Panoptic. Am utilizat patru activităt, i (Haggling, Ma-

fia,Ultimatum s, i Pizza) care cont, in mai multe persoane interact, ionând între el. În

total, am folosit 9,600 de cadre, respectiv 21,404 de detect, ii de persoane. Ment, ionăm

că nu am antrenat nicio componentă a metodei noastre pe această bază de date.

Metodologia de evaluare. Pentru evaluarea fiecărei posturi prezise mai întâi o

aliniem cu postura de referint,ă pe baza articulat, iei pelvisului, iar apoi calculăm fo-

losind erorii peste fiecare articulat, ie (en., mean per joint position error ; MPJPE).

Translat, ia estimată este evaluată folosind distant,a Euclidiană. Aceste două metrici

sunt calculate independent pentru fiecare cadru al unei secvent,e date s, i apoi mediate

peste toate persoanele s, i cadrele.
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Figura 4-2: Exemple de reconstruct, ii automate 3d a mai multor persoane din imagini
monoculare s, i naturale. Pe fiecare rând, de la stânga la dreapta avem: imaginea
originală, modelul prezis suprapus peste imaginea originală, două vederi din unghiuri
diferite ale reconstruct, iilor 3d (acestea includ s, i planul de bază estimat). Remarcăm
că posturile dificile, ocluziile, interact, iunile dintre subiect, i sunt toate rezolvate corect
în reconstruct, ia finală.
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Studiu sistematic. Am testat în detaliu fiecare componentă din sistemul propus s, i

am colectat rezultatele în tabela 4.2. Comparativ cu metoda DMHS, metoda noastră

reduce semnificativ eroarea MPJPE, de la 203.4 mm la 153.4 mm (o scădere relativă

de aproximativ 25%), s, i, în plus, calculează s, i translat, ia fiecărei persoane în scenă.

Eroarea de translat, ie este în medie de 315.5 mm. Constrângerile bazate pe proiect, ia

semantică elimină ambiguităt, ile pozit, iilor 3d în cazul a mai multor persoane s, i reduce

astfel eroarea de translat, ie comparativ cu metoda care utilizează doar constrângeri

bazate pe proiect, iile 2d. Metoda de netezire temporală îmbunătăt,es,te în continuare

eroarea de translat, ie. Cea mai importantă componentă este, în schimb, constrângerea

bazată pe planul de bază – această aduce o îmbunătăt, ire relativă de 15% a erorii de

translat, ie, de la 371 mm la 315 mm. Din punct de vedere calitativ, metoda noastră

produce reconstruct, ii 3d care sunt perceptual plauzibile s, i care se aliniază corect cu

imaginile originale, des, i sarcina este una dificilă (prezent,a a mai multor persoane,

vizibilitate part, ială a unor persoane, unghiuri de captură neconvent, ionale).

În concluzie, am prezentat un model monocular care estimează într-un mod inte-

grat posturile 2d s, i 3d s, i forma corpului pentru mai multe persoane, fiind ghidat de

constrângeri de scenă multiple.
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