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Capitol 1 - Introducere.

Aceastd teza se concentreaza pe problema recunoasterii de activitdti umane din reprezen-
tdri tridimensionale ale corpului uman. Aceasta este o problema importanta, cu numeroase
aplicatii Tn domenii precum sisteme de supraveghere de interior, divertisment, conducere
autonoma si interactiune om-robot.

Dificultatea problemei de intelegere a omului din imagini provine din provocdrile date de
detectia pirtile corpului uman si din cuplarea sarcinilor de recunoastere si reconstructie. In
cazul primei provocidri, trebuie sa se tind seama de variabilitatea posturii si formei corpului
uman, diversitatea scenelor si a dezordinii de fundal. Pentru ultima provocare, trebuie sa
se tind cont de inter- si intra- variabilitatile diferitelor clase de actiuni, si de asemenea de

erorile de prezicere a modelelor de reconstructie ale posturii 3d.

Capitol 2.

In Capitolul 2 propunem un cadru de lucru rapid si non-parametric pentru recunoasterea
cu latentd redusd a actiunilor si activitatilor umane. Demonstram performanta modelului
folosind reconstructii 3d automate din senzori de adancime si ardtam cum acest cadru de
lucru se pliazd natural pe recunoastere cu latentd mica, Tnvatare dintr-un singur exemplu si
detectie de actiuni din date video nesegmentate cu acuratete mare.

Central metodologiei noastre se afld descriptor-ul "Moving Pose", o reprezentare dina-
micad ineditd a framelor video, ce captureaza nu numai postura 3d a corpului, ci si viteza
si acceleratia incheieturilor corpului uman intr-o fereastrd mica de timp in jurul framei
curente. Considerdm cd datoritd constrangerilor fizice precum inertie sau latentd in actuarea
musculard, miscdrile corpului asociate unei actiuni pot fi bine aproximate cel mai adesea
de o functie pdtritica, ce tine cont de prima si de a doud derivatd a miscdrii corpului uman
relativ la timp.

Inspirati de aceasta, pentru fiecare framd dintr-o secventd video calculam descrip-
torul "Moving Pose" (MP), ca o concatenare a posturii umane 3d normalizate P =
[P1, P2, - - -, Pn) impreund cu derivatele sale de ordin 1 si 2, §P(ty) si §°P(ty). Deriva-
tele sunt estimate numeric folosind o fereastra temporala de 5 frame centratd in frama pe
care o procesdm curent: 6P (¢y) =~ P(t;) —P(t_1) and 6°P(to) ~ P(t2) + P(t_o) — 2P(to).

Pentru o aproximare numericd mai bund, mai intai aplicdm fiecdrei coordonate ale vectorului



de posturd uman normalizat, de-a lungul dimensiunii de timp, un filtru gaussian 5 pe 1
(o =1).

Descriptorul MP propus codifica informatia cinematica si de postura pentru a descrie
segmentele de actiuni. Pentru a scoate in evidenta puterea lui discriminativa si pentru a oferi
flexibilitate acestuia in faza de antrenament (incluzand invitarea dintr-un singur exemplu),
folosim o schema non-parametricd de clasificare de actiuni bazatd pe metoda de k-cei mai
apropiati vecini (kNN).

Metoda noastrd cu latentd redusa pentru clasificarea unei secvente de testare se aplica
dupd cum urmeaza: la momentul de timp ¢, dupa ce am observat ¢ frame de test, ldsdm fiecare
dintre descriptorii vecini KNN din setul de antrenament sd voteze pentru clasa din care face
parte, pentru un numar total de £t voturi. Pentru a lua o decizie, aplicdim o schema simpla
de respingere. Daca voturile acumulate pentru cea mai reprezentata clasa c; sunt suficiente
comparativ cu toate celelalte clase si destul de multe frame au fost observate, atunci o
raportdm drept castigatoare. De asemenea, invatim un scor pentru votul fiecdrei frame
din setul de antrenament, astfel incat framelor cele mai reprezentative pentru o anumitd
actiune le este alocatd o putere discriminativa mai mare. Abordarea noastrd completa este si
incorporam si informatie temporald globala pentru a limita cdutarea de vecini apropiati doar
catre acele mostre ce sunt localizate Intr-o pozitie similard in secventa de antrenare, relativ
la prima frama.

Combinand descriptorii MP locali si discriminativi, cu o schema de clasificare constienta
de temporalitate, ne permite sd tinem cont de doua aspecte importante in clasificarea de
actiuni: puterea discriminativa a framelor cheie si dinamica lor, precum si de scurgerea
temporald a unei actiuni.

Sistemul nostru (vezi Table |1) imbunatéteste metoda de top actuald cu 3.5% pe setul
de date MSR Action3D. Acest set de date consta din secvente de actiuni temporal segmen-
tate, capturate cu o camera RGB-D. Scheletul 3d, reprezentat de un set de pozitii 3d ale

incheieturilor corpului, este disponibil pentru fiecare frama si este obtinut prin metoda lui
[3].

Capitol 3.

In capitolul 3 dezvoltdm in continuare reprezentiri ce nu sunt doar bazate pe postura
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Tabela 1: Studiu comparativ de clasificare pe setul de date MSR Action3D.

Metoda Acuratete(%)
Recurrent Neural Network [10] 42.5
Dynamic Temporal Warping [12] 54
Hidden Markov Model [9] 63
Latent-Dynamic CRF [11] 64.8
Canonical Poses [2] 65.7
Action Graph on Bag of 3D Points [[7] 74.7
Latent-Dynamic CRF [11] + MP 74.9
EigenJoints [18] 814
Actionlet Ensemble [16] 88.2
MP (Ours) 91.7

corpului uman si generalizdm formularea "Moving Pose", considerand relatii topologice intre
perechi de caracteristici simple (e.g. pozitii 2d sau 3d). De asemenea, exploatam relatiile
cinematice ale acestor relatii pentru a forma sub-grafuri de decriptori de frame potrivite
pentru recunoasterea diferitelor tipuri de actiuni. Spre deosebire de "Moving Pose", aceste
relatii se afl 1a un nivel mai inalt de abstractizare. in loc de a masura in mod exact geometria,
noi construim modele bazate pe clasificatori "soft" ce raspund la relatii dintre diferitele
incheieturi ale corpului uman si obiecte. Consideram trei tipuri de relatii topologice: sus-jos,
stanga-dreapta si fatd-spate. Analizand cazul 2d, fard a pierde din generalitate, presupunem
ca ne sunt data o pereche de puncte de caracteristici (i, 7), la locatiile spatiale p; = (x;, y;)
si p; = (x;,y;). Atunci existd doud tipuri de relatii topologice ce pot fi modelate cu
un predictor categoric folosind functiile logistice, R, (z;, ;) si R, (vi,y;). Ry si R, sunt

clasificatori binari "soft" ce raspund la relatiile topologice stdnga-dreapta si sus-jos:

: Ryl 35) = :
Trexp(—wo(e; — ) T T exp (w5 — )

Rx($i>33j) = (D

Dandu-se locatiile incheieturilor corpului uman si a obiectelor din scend, existd un numdr
exponential de subseturi de relatii ce se poate forma. In shimb, pentru o clasificare precisa
e nevoie doar de un grup mic de relatii. Gésirea acestui set mic necesitd o procedurd de

cdutare eficientd in spatiul mare de seturi posibile. De exemplu, pentru un numar de 20 de
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incheieturi, numarul posibil de relatii ce se poate forma este de 570 si prin urmare avem
un numir de 257 descriptori de framd "Moving Relations" (MR). Formalizim sarcina de
cdutare a descriptorului optim d, pentru o clasa de actiuni datd a, ca maximizarea diferentei
empirice asteptate dintre raspunsurile clasificatorului "soft" pe secventele pozitive si pe

secventele negative:

1 1
d; = argmax [ — C(s,d) — C(s,d) | . 2
P argmax | - 3 Clsd) - - 3 Csd) @
s€S(a) s€S(—a)

Abordarea propusa de noi este sd incepem de la 0 metoda stocasticd, extinsd din [6l],
pentru a estima relevanta fiecdrei relatii si a fiecarei incheieturi In mod separat, si de a forma
mai apoi, intr-o manierd lacomd, un descriptor initial MR cu performantd buna pentru toate
actiunile. Incepand de la acest descriptor comun MR, folosim o ciiutare bazati pe algoritmi
genetici [S]], pentru a invata diferitii descriptori d ce sunt optimizati pentru fiecare clasa de

actiuni in parte.

Tabela 2: Studiu comparativ a acuratetei de clasificare pe setul de date CAD-120.

Metoda Acuratete(%)
Moving Pose [20] 67.5
Koppula et. al. [4] 83.1
Moving Relations descoperite fara GA (Noi) 93.3
Moving Relations descoperite cu GA (Noi) 99.2

Experimentele noastre demonstreazd puterea MR, care in combinatie cu o schema
modificatd de clasificare kNN, depaseste semnificativ in performanta metode curente mai
sofisticate. Spre deosebire de multe alte metode, a noastra este robusta la caracteristici lipsa

si este aplicabild in astfel de scenarii fara a necesita modificari.

Capitol 4.

In acest capitol al tezei, propunem o arhitecturi profundi, multi-sarcin, pentru intelegerea
automatd a corpului uman in 2d si 3d (DMHS), incluzand recunoasterea si reconstructia, in
imagini monoculare. Sistemul prezice segmentarea fundal-fata, etichetarea partilor corpului

la nivel de pixel si estimeaza postura 2d si 3d a omului in scend. Conceptual, fiecare din
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etapele noastre de procesare produce estimate pentru recunoastere si reconstructie si este
constransa de functii de cost specifice. Fiecare sarcind constd dintr-un numadr de sase etape
recurente ce primesc la intrare imaginea, rezultatele etapei anterioare, precum si intrari de
la stagiile celorlalte sarcini. Intrdrile fiecarei etape sunt procesate si combinate individual
cu retele convolutionale pentru a produce iesirile corespunzdtoare. Sarcina de estimare a
posturii 2d este bazatd pe o arhitectura convolutionala recurentd similara cu cea din [17].
Dandu-se o imagine RGB, I € R¥*"*3 ne dorim si prezicem in mod corect locatiile celor

N incheieturi definite anatomic, p, € Z C R?, with k € {1... N,}.

Pentru segmentarea semantica a partilor corpului, atribuim fiecarei locatii din imagine
(u,v) € Z C R? una dintre cele Ny etichete de parti anatomice ale corpului (incluzand o
etichetd suplimentari pentru fundal), b, cul € {1... Ng}. La fiecare etapa ¢, reteaua prezice,
pentru fiecare locatie de pixel, probabilitatea prezentei fiecirei pirti de corp, Bt € RW*"*Ns,
La prima etapd de procesare folosim reprezentdri convolutionale bazate pe imagine si pe
hirtile de activare 2d, J!, pentru a prezice etichetele curente pentru pirti de corp B!. Pentru
fiecare din etapele urmatoare folosim in plus informatia prezenta in etichetele de parti de
corp produse in etapa anterioard, B!, si ne bazim pe o serie de patru straturi convolutionale

c!; ce invatd sd combine caracteristicile de imagine x cu B*~!.

Modulul de reconstructie 3d foloseste informatie provenitd din hértile de incheieturi 2d si
etichetare de parti de corp, J* si B'. Aditional, introducem o functie antrenabild %), definit3,
in mod similar ca %5, peste caracteristicile de imagini, pentru a obtine hirtile de activare ale
reconstructiilor corpului D!. Acest modul urmeazi un flux similar celorlalte: refoloseste
estimate din etape precedente, R'~!, impreuni cu iesirile celorlalte sarcini, pentru a produce
hirtile de reconstructie finale R*. In figura se pot vizualiza etapele de procesare si

dependintele acestui modul.

Modul nostru de proiectare a arhitecturii ne permite sa legam un protocol complet de
antrenament, folosind multiple seturi de date ce altfel ar acoperi doar o parte din componen-
tele modelului nostru: imagini complexe cu date 2d, dar fard etichete de parti de corp si 3d
tintd asociate, sau date complexe 3d cu variabilitate de fundal 2d limitati. In experimente
detaliate bazate pe seturi 2d si 3d dificile, ne evaludm substructurile modelului nostru si

efectul diferitelor tipuri de date de antrenare asupra functiei de cost pe sarcini multiple si
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Figura 0-1: Modulul de reconstructie 3d.

aratam cd obtinem rezultate de top.

Figura 0-2: Comparatie calitativd pe segmentare si reconstructie intre sistemul nostru
monocular (sus) si un sistem comercial RGB-D Kinect (jos).

Capitol 5.

In acest ultim capitol de tezi, introducem sarcini de recunoastere de actiuni si emotii
definite pe video-uri reale, Inregistrate in timpul unor sesiuni de terapie cu copii autisti din
cadrul setului de date multi-modal DE-ENIGMA [[14]]. Sesiunile sunt fie doar cu terapeut

sau si asistate de un robot; primele sunt capturate doar de control, in timp ce ultimele sunt
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cele ce de interes pentru noi in acest capitol. in terapiile asistate de un robot, un copil si
un terapeut sunt asezati la o masd pe care se afld un robot. Terapeutul controleaza cu o
telecomanda un robot ce foloseste pentru a atrage atentia copilului 1n terapie. Sesiunile
constau din o parte de joaca liberd (unde copilul se joaca cu ce jucarii alege) si o parte
efectiv de terapie. Terapia este bazatd pe scenarii in care terapeutul aratd carti cu diferite
emotii (fericit, trist, supdrat, etc.) ce sunt reproduse si de cdtre robot, si copilul trebuie si le
imite sau sd le potriveasca.

Scenariile de terapie acoperd o varietate mare de gesturi corporale si actiuni executate
de catre copii. Noi am adnotat un total de 3757 de secvente video, cu o duratd medie de
2.1 secunde. Adnotarea video-urilor de terapie se bazeazad pe o unealtd web dezvoltatd
de cdtre noi ce poate s (i) selecteze marginile temporale si sd (ii) atribuie o eticheta de
clasd de actiuni. Am inclus si caracteristici ce imbundtitesc experienta de adnotare, precum
scurtdturi pentru ajustari temporale precise, selectie de reludri, vizualizare si filtrare de
adnotari precedente, management de sesiune.

Experimentele prezentate 1n acest capitol folosesc un subset de 2031 de secvente video
adnotate cu etichete din 24 de clase comune de actiuni pentru toti copiii. Chiar daca clasele
selectate se referd la comportamentul copilului, cateva dintre ele se leaga de terapeut e.g.,
Pointing to therapist, Turning towards therapist. O sa ne referim la acestea ca secvente de
interactiune. Printre secventele adnotate, 1n jur de o treime sunt secvente de interactiune.

Scopul nostru pe termen lung este sa interpretam si sd reactionam in mod automat la
actiunile copilului Tn cadrul unui mediu dificil precum cel al unei sesiuni de terapie. Pentru
a Intelege copilul, ne bazdm pe caracteristici de nivel inalt asociate cu postura si forma
corpului sdu Tn 3d. Folosim metoda precedent discutatd, DMHS, si o Tmbunatitim pe sarcina
de estimare a posturii 3d a oamenilor partial vizibili (i.e. DMHSPV).

Ne bazdm de asemenea pe modelul prezentat in lucrarea [19]] pentru a combina detectia
de oameni si prezicerea posturii 2d si 3d din DMHSPYV, cu o rafinare volumetrica a formei
corpului uman bazat pe reprezentarea SMPL [8] — o numim DMHS-SMPL-F, iar varianta
corectata temporal DMHS-SMPL-T.

Am experimentat cu diferite modele de recunoastere de actiuni din schelete umane si am

efectuat studii comparative pentru diferite tipuri de reconstructii 2d si 3d ale corpului uman.
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| Caracteristici de posturii | MP - Copil | MP - Copil + Terapeut

Kinect [15] 46.96% 47.49%
DMHSPV 32.92% 34.95%
2D [1] 40.83% 44.14
DMHS-SMPL-F 43.53% 45.07%
DMHS-SMPL-T 44.20% 45.68%

Tabela 3: Rezultate comparative pentru diferite metode de estimare a posturii umane pentru
clasificare de actiuni in cadrul de lucru "Moving Pose". De asemenea investigam impactul
modeldrii si a terapeutului, asupra acuratetei clasificarii.

O selectie de video-uri din [[14], incluzand cele folosite in experimentele de clasificare de
actiuni, a fost adnotatd continuu cu emotii in spatiul de valentd-excitare, de cétre 5 terapeuti
specializati. Am pre-procesat datele cd in [13]] pentru a obtine valorile pe frama pentru

fiecare adnotator si pentru a le potrivi intr-un singur semnal tinta de valentd-excitare.

| Axa emotionald | Caracteristica de posturd | RMSE | | PCC 1 [ SAGR 1 |

Valenta Kinect 0.116 0.184 0.787
’ DMHS-SMPL-T 0.099 0.169 0.844
Excitare Kinect 0.111 0.345 0.973
DMHS-SMPL-T 0.107 | 0.388 | 0.977

Tabela 4: Prezicere continud de emotii. Folosind estimatele pentru scheletii 3d de la DMHS-
SMPL-T, obtinem rezultate similare sau mai bune comparativ cu scheletele 3d produse de
Kinect.
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