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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Sledzenie ruchu cztowieka (ang. human motion tracking) polega na sekwencyjnym od-
twarzaniu konfiguracji ciata i stanowi wazny praktyczny problem. Obecnie podstawowa
aparaturg pozwalajaca na doktadna realizacje tego zadania sg systemy MOCAH]] ktére przy
pomocy specjalnych znacznikéw (ang. markers) rozmieszczonych w réznych punktach na
ciele umozliwiaja rejestrowanie potozenia i orientacji poszczegdlnych konczyn. Systemy te
sg powszechnie stosowane w przemystach filmowym i gier komputerowych, gdzie wyko-
rzystuje sie je do tworzenia realistycznych animowanych postaci, bazujac na sposobie po-
ruszania sie rzeczywistych ludzi. Istniejg jednak powody, ktére wykluczaja systemy MOCAP
z powszechnego uzycia. Po pierwsze rozmieszczenie znacznikéw na ciele musi by¢ wyko-
nane w sposob precyzyjny, wymaga czasochlonnego przygotowania i kalibracji, cztowiek
powinien by¢ ubrany w strdj, ktéry zapobiega ich przesuwaniu, a caly proces sledzenia
musi sie odbywa¢ w dostosowanym pomieszczeniu, gdzie rozstawione sg urzadzenia re-
jestrujace pomiary z poszczegolnych markeréw. Ogranicza to ich zastosowanie jedynie do
warunkow studyjnych. Po drugie koszt tych systemdw jest bardzo wysoki i waha sie od
kilku do kilkudziesieciu tysiecy euro.

W zwiazku z tym obecnie prowadzone sg intensywne badania nad stworzeniem tzw.

1System MOCAP jest skrétem od Motion Capture i oznacza system do rejestrowania trajektorii porusza-

jacego sie czlowieka lub innego obiektu.
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bezznacznikowych (ang. markerless) systeméw do sledzenia ruchu cztowieka. Ogdlna ich
idea polega na odtworzeniu konfiguracji na postawie obserwacji z jednej lub kilku kamer,

bez uzycia jakichkolwiek markeréw czy dodatkowych urzadzen (rysunek[1.1)).

Obrazy z kamer Konfiguracja
ciata

SYSTEM

Rysunek 1.1: Idea systemu do bezznacznikowego odtwarzania konfiguracji ciata cztowieka.

Motywacja do pracy nad tym problem sg liczne potencjalne zastosowania: poczawszy od
wspomnianych systeméw do rejestrowania trajektorii, przez systemy interakcji cztowiek-
komputer, pozwalajace na sterowanie aplikacjami przy pomocy gestéw, systemy do nauki
tanca i sztuk walki, systemy do szkolenia sportowcéw i do diagnostyki medycznej, ktore
daja mozliwos¢ oceny poprawnosci wykonywanych sekwencji ruchdw, az po systemy wspo-
magajace monitoring i pozwalajace na wykrywanie nietypowych zachowan w miejscach
uzytecznosci publicznej (np. na lotniskach) oraz na identyfikacje tozsamosci na podstawie
sposobu poruszania sie [79, 110, [124].

Pomimo duzego postepu w tym obszarze i pierwszych komercyjnych sukceséwf], pro-
blem bezznacznikowego sledzenia ruchu cztowieka pozostaje w zasadniczej czesci nieroz-
wigzany. Wsréd najwazniejszych czynnikdw, ktore stanowia o jego stopniu skomplikowania

nalezy wymienic¢:

1. Zmienne warunki o$wietlenia, ktére wpltywajq na jako$¢ obrazéw uzyskiwanych z

2W 2010 roku firma Microsoft wprowadzita na rynek czujnik Xbox Kinect, ktére pozwala na sterowanie
grami komputerowymi przy pomocy gestéw i ruchéw ciata. Urzadzenie wykonuje pomiary z kamery podczer-
wonej w oparciu o strukturalne $wiatto wyswietlane na czlowieku, przez co jego zastosowanie ograniczone
jest jedynie do niewielkich zamknietych pomieszczen.
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kamer, a takze powoduja, ze jednej konfiguracji ciala moze odpowiada¢ cata gama

obrazow o réznym nasyceniu pikseli.

2. Zmienny wyglad cztowieka, ktéry wynika z rodzaju i koloru ubrania, rodzaju fryzury

itp. Ponownie tej samej konfiguracji moze odpowiada¢ wiele réznych obrazéw.

3. Réznorodny i czesto ruchomy charakter otocznia sledzonej postaci, ktéry wprowadza
wiele nadmiarowej informacji do pomiaréw, na ktdéra system powinien by¢ niewraz-

liwy.

4. Czesciowe przestoniecie niektérych fragmentéw ciala przez inne fragmenty lub ele-
menty otoczenia. Powoduje to brak dostatecznej ilosci informacji do jednoznacznego

odtworzenia konfiguracji.

5. Préba wnioskowania o tréjwymiarowej rzeczywisto$ci na podstawie dwuwymiaro-
wych obrazéw i ponowny brak dostatecznej ilosci informacji do jednoznacznosci w

odtwarzaniu utozenia ciala.

6. Wysokowymiarowy charakter wektora opisujacego konfiguracje cztowieka, a w kon-

sekwencji trudnosci z przeszukiwaniem przestrzeni potencjalnych konfiguracji.

Powyzsze problemy lokalizuja zagadnienie sledzenia ruchu cztowieka na styku dwoch dzie-
dzin informatyki — widzenia komputerowego (ang. computer vision) [55, [138]] i uczenia ma-
szynowego (ang. machine learning) [17, 168} 106, [112]. W szczegdlnosci problemy 1. i 2.
wymagaja m. in. zaawansowanych technik ekstrakcji cech z obrazéw [3} 12} (14, [39, 100,
105, [137], a takze zlozonych metod detekcji poszczegolnych czesci ciata [51] 52] [167].
Do problemu 3. wykorzystuje sie m. in. segmentacje [37, [171] i oddzielanie tta [31] |49,
121], [145]]. Problemy 4. i 5. wymagaja uzycia technik wnioskowania probabilistycznego
(75, 180, 104, 117, 147] lub metod predykcji dla wielomodalnych rozktadéw [76, [127].
Problem 6. wymusza uzycie metod pozwalajacych zamodelowa¢ strukture wysokowymia-
rowej przestrzeni konfiguracji, w szczegodlnosci technik klasteryzacji [42, |61, |64, 69, 81] i
redukcji wymiarow [[11, (18], 90| (107, 133,154, [170].

Na koniec warto zaznaczy¢, jak sledzenie ruchu cztowieka zlokalizowane jest posréd

innych problemoéw rozwazanych w literaturze. Po pierwsze jest ono sekwencyjng wersjq
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zagadnienia estymacji pozy (ang. pose estimation), gdzie odtwarzana jest konfiguracja cia-
ta na podstawie pojedynczego zdjecia lub kilku zdje¢ z réznych perspektyw. Po drugie jest
ono szczegdlnym przypadkiem sledzenia obiektéw przegubowo potaczonych (ang. articu-
lated object tracking), ktérego innym przyktadem jest zadanie $ledzenia dtoni (ang. hand
tracking) [50, /103, 111],[146]. Po trzecie stanowi ono punkt wyjscia dla zagadnienia rozpo-
gnawania akcji (ang. action recognition) [20, 28,126, [173]], ktére polega na klasyfikowaniu

fragmentdéw trajektorii ruchu do klas okreslajacych rodzaje zachowan.

1.2 Aktualny stan badan

Problemy sledzenia ruchu cztowieka i estymacji pozy sa zagadnieniami szeroko rozpa-
trywanymi w literaturze. Istnieje wiele sposobéw podziatu tworzonych metod. Do najwaz-
niejszych mozna zaliczy¢ podziat ze wzgledu na liczbe uzytych kamer, gdzie wyrézniamy
techniki bazujace na obrazach z jednej perspektywy (ang. monocular) i z wielu kamer
(ang. multiview), podziat ze wzgledu na reprezentacje konfiguracji cialta — pozy dwuwy-
miarowe i tréjwymiarowe, a takze podziat ze wzgledu na sposéb modelowania zaleznosci
pomiedzy obserwacjami z kamer i szacowang konfiguracja ciala — podejscie dyskryminacyj-
ne (ang. discriminative) i podejscie generujqce (ang. generative). Do scharakteryzowania
istniejacych algorytmdéw w pracy zostat wykorzystany ostatni podzial. Szczegétowy opis
istniejacych metod wedtug réznych zasad podzialu mozna znalez¢ w pracach przeglado-
wych [79, 110} [124].

Podejscie dyskryminacyjne charakteryzuje sie tym, ze bezposrednio modelowana jest
zalezno$¢ pomiedzy obserwacjami z kamery i konfiguracja ciata, tj. zadaje sie posta¢ wa-
runkowego rozktadu prawdopodobienstwa na konfiguracje pod warunkiem obserwacji. Z
obrazow dokonuje sie ekstrakcji cech, by mozliwie zredukowac ich réznorodnos¢ dla tej sa-
mej konfiguracji ciata. Wykorzystuje sie do tego zaréwno podstawowe techniki, jak wyod-
rebnienie sylwetek [4, 48| [108]], jak réwniez bardziej zaawansowane deskryptory [19, [83].
Nastepnie szacowana jest konfiguracja ciala w oparciu o decyzje podjeta na podstawie
nauczonego modelu, ktéry jako zmienne wejsciowe przyjmuje cechy uzyskane z obrazu.
Pierwsze prace wykorzystywaly proste modele, jak regresje liniowq z regularyzacjq L2 (ang.

ridge regression) czy Support Vector Machine [4]], nastepnie stosowano modele pozwalajace
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na dopasowanie wielomodalnych rozktadéw prawdopodobienistwa, jak regresja z uzyciem
bliZzniaczych proceséw Gaussa [[19] czy mieszanina ekspertow (ang. mixture of experts) [83].
Najnowszy trend wykorzystuje modele ze wspétdzielong przestrzenia (ang. shared-space
models), ktore zaktadaja, ze konfiguracje ciata i obrazy determinowane sg przez wspdl-
ny nieobserwowany czynnik — zmienna ukryta (ang. latent variable)’l Wyrézni¢ mozna
wsrdd nich mozna podejscia stosujace model Shared Gaussian Process Latent Variable Mo-
del (sGPLVM) [48]] oraz model Shared Kernel Information Embedding (sKIE) [108]]. Modele
dyskryminacyjne charakteryzuja sie wysoka skutecznoscia nawet dla obserwacji z pojedyn-
czej kamery, jednakze tylko w przypadku, gdy dane ustawienie ciata wchodzito w sktad
ciagu treningowego, na podstawie ktérego model byt nauczony. Zazwyczaj oznacza to, ze
modele te sa mocno zawezone do wybranych konfiguracji i zle uogolniaja dla nowych, nie-
widzianych dotad obserwacji. Problem ten mozna czesciowo eliminowac stosujac uczenie z
czesciowym nadzorem (ang. semi-supervised learning), gdzie do zbioru uczacego wprowa-
dza sie duzg ilos¢ danych wejsciowych, dla ktérych nie znamy odpowiadajacego im wyjscia
[183].

W przeciwienistwie do modeli dyskryminacyjnych, podejscie generujqce zaktada, ze zalez-
nos¢ pomiedzy obserwacjami i konfiguracjq ciala modelowana jest w sposéb posredni, tj.
modeluje sie osobno rozktad a priori na przestrzen konfiguracji oraz funkcje wiarygodno-
Sci, ktéra jest warunkowym rozkladem na obserwacje przy ustalonej konfiguracji ciata. W
tej grupie wyrdzni¢ nalezy dwa gtdwne nurty, ktére réznia sie przyjetq reprezentacja ciata
cztowieka. Pierwszy z nich bazuje na tzw. drzewie kinematycznym (ang. kinematic tree),
ktére zaktada, ze konfiguracja cztowieka jest wyrazana jako jedna spdjna catos¢. Drugi na-
tomiast wykorzystuje modele oparte na czesciach (ang. part-based model), gdzie ulozenie
kazdej czesci ciala rozpatrywane jest osobno i korygowane na podstawie wiedzy apriorycz-
nej.

Wsrdd podejs¢ wykorzystujacych drzewo kinematyczne mozemy wskaza¢ dwie techniki

wnioskowania. Pierwsza z nich polega na znalezieniu konfiguracji ciata bedacej estymato-

3Zwazywszy na fakt, ze modelowany jest taczny rozktad cech z obrazéw i konfiguracji ciata pod warun-
kiem zmiennej ukrytej, to model ze wspdtdzielona przestrzenig moze by¢ traktowany réwniez jako model
generujqcy. W pracy zalicza sie go do modeli dyskryminacyjnych ze wzgledu na sposéb wnioskowania z je-
go uzyciem, tj. najpierw wyznacza sie zmienng ukrytg na podstawie obserwacji, co mozna traktowaé jako

dodatkowa ekstrakcje cech, a nastepnie na jej podstawie estymowana jest konfiguracja ciata.
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rem maksymalnego prawdopodobienstwa a posteriori (MAP), z uzyciem wybranej metody
optymalizacji, jak standardowe metody gradientowe [[161, [162]], modyfikacje symulowane-
go wyzarzania [59], algorytm Stochastic Meta Descent (SMD) [184] czy algorytmy genetycz-
ne [177]]. Druga grupa metod szacuje caly rozklad a posteriori i na jego podstawie wyzna-
cza estymaty konfiguracji ciala. Zazwyczaj odbywa sie to z uzyciem filtra czqsteczkowego
(ang. particle filter) [75] i jego modyfikacji, np. wyzarzanego filtra czqsteczkowego [44]].
Niemniej istniejg rowniez inne podejscia, jak wykorzystanie rozszerzonego filtra Kalmana
(ang. extended Kalman filter) [109] czy metody Covarianced Scaled Sampling [144].

Rozktad a priori na konfiguracje ciata standardowo przyblizany jest poprzez dyskretna
aproksymacje w jednym lub wielu punktach, aczkolwiek ze wzgledu na wysoki wymiar
przestrzeni potencjalnych utozen ciala stosuje sie dodatkowe modele poprawiajace wie-
dze aprioryczng. Poczawszy od prostych ograniczen na zakres ruchomosci poszczegdlnych
stawow [140], poprzez modele korzystajace z praw fizyki do generowania potencjalnych
ulozen konczyn [24]], do modeli przyblizajacych rozmaitos¢ (ang. manifold), na ktdrej roz-
tozone sa rzeczywiste konfiguracje ciata i sposéb poruszania sie po niej. Ostatnia grupa wy-
korzystuje metody uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised learning), gdzie wsrod technik
klasteryzacji wykorzystuje sie m. in. mieszaniny rozktadow Gaussa (ang. mixture of Gaus-
sians) [[72]], model Hierarchical Hidden Markov Model [120], model Variable Length Markov
Model [26) [71]]. Z technik redukcji wymiardw uzywa sie np. analizy gtéwnych sktadowych
(ang. principal component analysis) [[162]], modelu Gaussian Process Latent Variable Mo-
del i jego modyfikacji [71}, [155, [161]], jak rowniez kodowania rogmaitosci przy pomocy
zbioru zmiennych binarnych z uzyciem ograniczonej maszyny Boltzmanna (ang. restricted
Boltzmann machine) [153]. Stosuje sie takze modele, ktdre z zalozenia sa potaczeniem kla-
steryzacji i redukcji wymiarow, jak mieszanina analiz czynnikowych (ang. mixture of factor
analyzers) [97]].

Whnioskowanie odbywa sie poprzez potaczenie rozktadu a priori z modelem wiarygodno-
sci, ktéry poprawia wiedze o potencjalnej konfiguracji ciata poprzez uwzglednienie infor-
macji wynikajacej z obserwacji biezacych obrazéw z kamer. W modelach generujqcych wy-
korzystujacych drzewo kinematyczne do wnioskowania stosuje sie tzw. podejscie top-down,
tj. najpierw generowana jest potencjalna konfiguracja (w wyniku dyskretnego przyblizenia

rozktadu a priori lub w kolejnych krokach numerycznej optymalizacji), a nastepnie ocenia
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sie jej jakos¢ poprzez funkcje wiarygodnosci. Zazwyczaj wykorzystuje sie dodatkowy model
ciata (ang. body model), ktéry w odpowiednim ustawieniu rzutowany jest na obraz z danej
perspektywy i liczona jest roznica pomiedzy nim i rzeczywista obserwacja. Niemniej sa po-
dejscia, ktdre nie korzystaja z modelu ciata i od razu generujq obraz do poréwnania poprzez
probkowanie ze wspolnej rozmaitosci dla konfiguracji i obrazéw [66, [77, 94]]. Niezaleznie
od podejscia model wiarygodnosci musi pozwala¢ na poréwnanie rzeczywistego i hipote-
tycznego obrazu. Standardowo stosuje sie w tym celu binarne mapy przedstawiajace obrys
Sledzonej postaci — tzw. sylwetki (ang. silhouette), czesto wspomagane przez dodatkowgq
mape krawedzi (ang. edge map) [32, |44, (140]. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze w literatu-
rze spotyka sie réwniez inne modele wiarygodnosci, m. in. bazujace na kolorach [130], na
punktach odniesienia [[128]], na przeptywie optycznym (ang. optical flow) [24}[144]], a takze
na poréwnaniu rozktadéw tréjwymiarowych wokseli [26].

Druga grupe metod bazujaca na podejsciu generujgcym stanowig techniki wykorzystu-
jace modele oparte na czesciach, gdzie kazdy element ciata rozpatrywany jest osobno. W
tym przypadku wnioskowanie praktycznie zawsze polega na szukanie estymatora MAP i w
przeciwienstwie do metod stosujacych drzewo kinematyczne wykorzystywane jest podejscie
bottom-up, tj. najpierw wykrywane sg poszczegolne czesci ciatla przy pomocy dedykowa-
nych detektoréw (z doktadnoscia do prawdopodobienistwa), a nastepnie uzyskana w ten
sposdb informacja jest ze soba sktadana w wybranej procedurze wnioskowania”|

Modele oparte na czesciach moga by¢ traktowane jako szczegélne przypadki markow-
skich pdl losowych (ang. Markov random field), w ktérych poszczegdlne zmienne losowe
oznaczaja polozenie czesci oraz wyrdznia sie dwa rodzaje funkcji potencjatu: pierwsza
zwigzana jest z wygladem kazdego z fragmentow, a druga z ich wzajemnymi relacjami,
jak np. potozenie wzgledem siebie. Najczesciej stosowanym modelem jest struktura obraz-
kowa (ang. pictorial structure) [54], ktéra zaklada, ze funkcje wzajemnego potencjatu sa
gaussowskie i dodatkowo sie¢ potaczen w modelu ma strukture drzewa. Zainteresowanie
tymi modelami wzrosto dzieki pracom [51}, 52]], w ktérych zaprezentowano efektywna pro-
cedure do wyliczania estymatorow MAP oparta na programowaniu dynamicznym, ktéra ma

liniowa ztozonos¢ wzgledem liczby pikseli na obrazie dzieki zastosowaniu tzw. transfor-

4Sa wyjatki od tej reguty i zdarzaja sie prace, gdzie aproksymuje sie caly rozktad a posteriori i korzysta z
podejscia top-down [41]].
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macji odleglosci (ang. distance transform) [53]], ktdra laczy informacje o wygladzie czesci
i wzajemnych potencjatach w postaci gaussowskiej. Struktury obrazkowe sq powszechnie
stosowane do rozwigzywania zagadnienia estymacji pozy na obrazach dwuwymiarowych
5} 16} 7, 140, |47, 134, [172], gdzie poprawia sie ich jakos¢ dzieki bogatszym deskryptorom
do opisu wygladu poszczegdlnych elementéw [47]], wprowadzeniu kontekstu w zaleznosci
od wzglednego potozenia [172], a takze zastosowaniu modelu kaskadowego coarse-to-fine
[[134]. Nalezy podkresli¢, ze podstawowym ograniczeniem struktur obrazkowych jest struk-
tura drzewa, ktdére nie pozwala zamodelowa¢ bardziej ztozonych relacji. Niemniej rozwaza
sie modele o bardziej zwartej sieci potaczen. Wtedy do szukania estymatora MAP stosuje
sie algorytmy optymalizacji dyskretnej, jak metoda podziatu i ograniczen (ang. branch and
bound) [[143] [149] czy heurystyki typu A*-search [[16]. Dodatkowo ze wzgledu na fakt, ze
wnioskowanie dla struktur obrazkowych wymaga przeszukiwania dyskretnej przestrzeni,
nie jest mozliwe efektywne przeniesienie tego modelu do problemu tréjwymiarowej esty-
macji pozy. Stosuje sie wtedy modele, gdzie potozenie i orientacja poszczegdlnych czesci
ciala sg ciaglymi zmiennymi losowymi. W zaleznosci od ich charakteru przyjmuje sie rozne
strategie wnioskowania, m. in. algorytm Nonparametric Belief Propagation [142], prébko-
wanie losowe Markov Chain Monte Carlo (MCMC) [95, 96]], zmodyfikowana wersje metody
Expectation-Maximization po wczesniejszej wokselizacji obrazéw [34].

W poréwnaniu do metod opartych na drzewie kinematycznym, modele oparte na cze-
sciach daja zazwyczaj duzo lepsze wyniki w dwuwymiarowym statycznym zadaniu esty-
macji pozy. Niestety ich skuteczno$¢ nie przenosi sie na rozwazany w pracy problem tréj-
wymiarowy, w szczegolnosci w dynamicznym sledzeniu ruchu. Wydaje sie, ze przysztosc¢

bezznacznikowych systemdéw sledzacych bedzie oparta na potaczeniu obu tych idei.

1.3 Teza, cel i zakres pracy

Nawiazujac do literatury przedmiotu, w pracy rozwazane jest podejscie generujqce ba-
zujace na reprezentacji konfiguracji przy pomocy drzewa kinematycznego, ze strategia wnio-
skowania polegajaca na wyznaczeniu catego rozktadu a posteriori na przestrzeni konfigu-
racji. Wymaga ono okreslenia rozktadu a priori dla utozenia ciata, modelu wiarygodnosci

pozwalajacego uwzgledni¢ nowa obserwacje oraz algorytmu wnioskowania, ktéry pozwoli
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na efektywne oszacowanie rozkladu a posteriori.

Wezmy pod uwage dwa spostrzezenia. Po pierwsze dla ustalonych rodzajéw ruchu (np.
chodzenie, bieganie) stopnie swobody opisujace konfiguracje charakteryzujq sie silnymi
wzajemnymi zalezno$ciami, co powoduje, Ze rzeczywiste trajektorie ruchu tworza nisko-
wymiarowe rogmaitosci w przestrzeni mozliwych utozen ciata. Po drugie wyglad poszcze-
gblnych elementéw ciata (np. glowa, dtonie, stopy) jest unikatowy i niezmienny dla kon-
kretnej postaci, powinien zatem by¢ opisany w sposdb, ktéry pozwala na jednoznaczne

rozpoznanie tych elementéw. Prowadzi to do sformutowania nastepujacej tezy:

"Zastosowanie wyspecjalizowanej wiedzy apriorycznej dotyczqcej kinematyki lub
wygladu ciata cztowieka pozwala na istotnq poprawe jakosci sledzenia ruchu w

podejsciu generujgcym."

W konsekwencji celem rozprawy jest opracowanie modeli i algorytméw, ktore pozwolg
na wydobycie wiedzy apriorycznej dotyczacej kinematyki i wygladu ciala cztlowieka na
podstawie sekwencji treningowych oraz uwzglednienie jej w procesie sledzenia ruchu. W

szczegolnosci wyrézni¢ mozna nastepujace zadania badawcze:

1. Opracowanie algorytmu sledzenia ruchu cztowieka uwzgledniajacego wiedze o nisko-

wymiarowej rogmaitosci, na ktérej rozkladaja sie rzeczywiste utozenia ciata.

2. Opracowanie modeli pozwalajacych uwzgledni¢ wiedze o rozmaitosci w rozktadzie a

priori na przestrzeni konfiguracji.

3. Opracowanie modelu wiarygodnosci zawierajacego informacje o unikatowym wygla-

dzie poszczegdlnych czesci ciata.
W zakres pracy wchodza nastepujace elementy:

1. Opracowanie probabilistycznego modelu zadajacego taczny rozktad na trajektorie ru-
chu, sekwencje obserwacji i potozenia na niskowymiarowej rozgmaitosci. Wyprowa-

dzenie na jego podstawie zadania filtrowania (ang. filtering).

2. Opracowanie algorytmu bazujacego na koncepcji filtra czgsteczkowego, rozwiazuja-
cego w sposOb przyblizony zadanie filtrowania z uwzglednieniem niskowymiarowe;j

rogmaitosci.
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3. Opracowanie modeli dynamiki w wysoko i niskowymiarowej przestrzeni, pozwalaja-
cych na szacowanie rozktadu a priori w kolejnych taktach systemu oraz opracowanie
metod ich uczenia.

4. Opracowanie modelu wiarygodnosci opartego na lokalnych deskryptorach czesci ciata.
Ponadto opracowanie procedury dyskryminacyjnego uczenia w celu wyodrebnienia

unikalnych cech poszczegdlnych elementéw.

5. Przeprowadzenie badan empirycznych majacych na celu zweryfikowa¢ jakos¢ opra-
cowanej metody sledzenia uwzgledniajacej niskowymiarowa rozmaitos¢ oraz metody
Sledzenia bazujacej na zaproponowanym modelu wiarygodnosci i poréwnanie ich z

metodami znanymi w literaturze.

Prezentowana praca poszerza aktualny stan wiedzy w zakresie widzenia komputero-
wego i uczenia maszynowego, w szczegolnosci przedstawia metode filtra czgsteczkowego
uwzgledniajacego strukture niskowymiarowej rozmaitosci. Rezultaty w niej zawarte moga

by¢ wykorzystane jako fragmenty systemu do bezznacznikowego sledzenia ruchu cztowieka.

1.4 Uklad pracy

Praca sktada sie z o$miu rozdziatéw. Kolejne rozdzialy zawieraja odpowiednio:

Rozdzial 2. Opisana zostala koncepcja bezznacznikowego systemu $ledzacego ruch czto-

wieka. Przedstawiono charakterystyke danych na wejsciu i wyjsciu.

Rozdzial 3. Sformutowano problemy estymacji pozy i sledzenia ruchu cztowieka oraz ory-
ginalny problem uwzgledniajacy wiedze aprioryczna o kinematyce ciala w postaci

niskowymiarowej rozmaitosci.

Rozdzial 4. Przedstawiono trzy algorytmy sledzace. Dwa znane z literatury i jeden autor-

ski rozwiazujacy problem $ledzenia ruchu uwzgledniajacy strukture rozmaitosci.

Rozdziatl 5. Przestawiono trzy modele wiarygodnosci. Dwa znane z literatury i jeden au-
torski uwzgledniajacy wiedze aprioryczng o lokalnym wygladzie wyrdznionych frag-

mentdéw ciala.
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Rozdziat 6. Przedstawiono dwa podejscia do modelowania dynamiki. Pierwsze standar-
dowe podejscie z literatury, a drugie autorskie uwzgledniajace dynamike po niskowy-

miarowej rogmaitosci.

Rozdzial 7. Zaprezentowano wyniki badan empirycznych weryfikujacych jakos¢ zapropo-
nowanego algorytmu $ledzacego oraz zaproponowanego modelu wiarygodnosci w za-

daniu sledzenia ruchu cztowieka.

Rozdzial 8. Podano uwagi koricowe ze wskazaniem oryginalnego wktadu pracy w dziedzi-

ne oraz wskazano potencjalne kierunki dalszych badarn.



Rozdzial 2
Koncepcja systemu Sledzacego

W tym rozdziale przedstawiona zostata koncepcja systemu $ledzacego ruch czltowieka
jako systemu wejSciowo-wyjsciowego. W pierwszej czesci wprowadzono pojecie wektora
stanu czlowieka jako zestawu wartosci, ktore jest oczekiwane na wyjsciu systemu. W dru-
giej czesci opisany zostal system pomiarowy, rejestrujacy ruch cztowieka w postaci obrazéow

wideo, ktore traktowane sa jako wejscie do systemu.

2.1 Reprezentacja ciala cztowieka

Wektor stanu jest kluczowym pojeciem dla probleméw estymacji pozy i Sledzenia ruchu.
Pod tym terminem rozumiemy zestaw wartosSci liczbowych, ktére wystarczaja do zako-
dowania pelnej informacji o biezacej konfiguracji ciata cztowieka, zwanej inaczej stanem
czlowieka. Celem rozwazanego w pracy problemu jest odtworzenie stanu na podstawie do-
stepnych obserwacji, dlatego wektor stanu bedzie stanowil zestaw informacji, ktore chcemy
uzyska¢ na wyjsciu projektowanego systemu.

Wykorzystywane pojecie wektora stanu jest terminem zaczerpnietym z automatyki i teo-
rii sterowania [22, 25| 165]], oznaczajacym zestaw wielkoS$ci reprezentujacych stan systemu
dynamicznego (ang. dynamical system). Nalezy jednak podkresli¢, ze rozwazane w pracy
problemy nie sa problemami sterowania. Dlatego w literaturze specyficznej dla zagadnien
estymacji pozy i sledzenia ruchu cztowieka czesto stosuje sie pojecie pozy (ang. pose), ktore

w istocie oznacza wektor stanu opisujacy biezaca konfiguracje ludzkiego ciata.

12
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Wektor stanu powinien posiada¢ nastepujace dwie wiasciwosci:

1. By¢ minimalng reprezentacja, tj. zawiera¢ najmniejszy mozliwy zbiér zmiennych po-
trzebny do pelnego opisania biezacego stanu. Pozwala to na wnioskowanie o mozli-
wie najmniejszej liczbie zmiennych i w konsekwencji prowadzi do modeli o prostszej

postaci.

2. Posiada¢ niezalezne sktadowe, tj. zmiana pojedynczej zmiennej w wektorze stanu
nie powinna wymagac¢ jednoczesnej zmiany innych zmiennych. Ma to znaczenie w

procesie przeszukiwania przestrzeni standw.

Dodatkowo pozadang cecha opisu konfiguracji jest uniezaleznienie go od wymiaréw
czesci ciata. Pozwala to na pordwnywanie ze sobg trajektorii ruchu réznych ludzi i ma

kluczowe znaczenie na etapie uczenia modeli, jak réwniez w pdzniejszych zastosowaniach.

2.1.1 Obroty w przestrzeni tréjwymiarowej

Fundamentalnym problemem w konstruowaniu opisu konfiguracji ciata czlowieka jest
wybdr reprezentacji obrotu w przestrzeni tréjwymiarowej. W tym celu wprowadzamy dwa
ortogonalne uktady wspétrzedny: pierwszy (z,v, ), drugi (2, v/, 2’). Uktady te maja wspdl-
ny srodek i sa wzgledem siebie obrécone (rysunek[2.1)). Przez reprezentacje obrotu bedzie-
my rozumie¢ sposéb zakodowania ciggu operacji potrzebnych do przeksztalcenia pierwsze-
go uktadu w drugi.

Pierwszym sposobem przedstawienia trojwymiarowego obrotu sa kqty Eulera [62,136].
Idea tej reprezentacji polega na wykonaniu serii trzech obrotéw wokoét ustalonych osi o
zadane katy. Poniewaz wybdr osi, wzgledem ktorych wykonywane sa kolejne obroty, nie
jest jednoznaczny, dlatego istnieje wiele réznych reprezentacji obrotow przy pomocy kqtow
Eulera. Przykladowo konwencja z — z — z oznacza, ze pierwszy obrét wykonujemy wokédt
osi z, drugi wokot z, a trzeci ponownie wokot osi z. W pracy zostata przyjeta konwencja
z—T—Y.

Wielkosci obrotéw wokot osi z, y, 2, wyrazamy wartosciami liczbowymi 6,, 6, 6, z prze-
dziatu [—m, ] (rysunek [2.1fa). Reprezentacja przy pomocy kqtow Eulera jest dzieki temu
minimalna, tj. wystarczy podac¢ trzy liczby 6,,6,, 6., aby wyrazi¢ dowolny tréjwymiarowy

obrét. Wada tej reprezentacji jest natomiast brak mozliwosci poréwnania dwéch obrotéw
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(b)

Rysunek 2.1: Reprezentacje obrotu w przestrzeni tréojwymiarowej. (a) Katy Eulera. (b)

Kwaterniony.

przy pomocy metryki euklidesowej. Przykltadowo wezmy dwa obroty wokét osi x, jeden o
—0.97, a drugi o 0.97. Jesli poréwnamy je przy pomocy metryki euklidesowej, to odlegtos¢
miedzy nimi wynosi 1.87, mimo ze rzeczywista odlegtos¢ jest réwna 0.27. W przypadku ob-
rotow tréjwymiarowych sytuacja komplikuje sie jeszcze bardziej. Istnieje mozliwos¢ zdefi-
niowania skomplikowanej metryki do poréwnania kqtow Eulera, ale jej wyliczenie wiaze sie
z istotnym wzrostem zlozonosci obliczeniowej i moze powodowa¢ brak wydajnosci algo-
rytméw, ktére podczas swojego dziatania wymagaja tysiecy poréwnan pomiedzy réznymi
obrotami.

Mozna pokaza¢, ze dowolny obrét w przestrzeni trojwymiarowej (zadany przyktadowo
przy pomocy kqtow Eulera) jest rtGwnowazny obrotowi wokodt pewnej osi wyznaczonej przez
jednostkowy wektor n = (n,, n,,n,) o pewien kat ¢ (rysunek ). Ten rezultat znany jest
jako twierdzenie Eulera (ang. Euler’s rotation theorem).

Prowadzi to do alternatywnej reprezentacji obrotéw przy pomocy jednostkowych kwa-

terniondw [89,[136], ktére sa wyrazone jako czwérka q = (qy,, ¢z, ¢y, ¢-), gdzie odpowiednie
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sktadowe maja interpretacje:

Gw = c0s(p/2), 2.1)
¢ = Ny sin(p/2), (2.2)
Gy = nysin(p/2), (2.3)
q. = n,sin(p/2). (2.4)

Naturalng metryka do poréwnywania kwaternionow jest metryka euklidesowa. Dzieki temu
mozliwe jest efektywne poréwnywanie obrotéw dla tej reprezentacji. Wada kwaternionow
jest fakt, ze nie stanowia minimalnej reprezentacji obrotu, tj. jednostkowy kwaternion ko-
dowany jest przy pomocy czterech liczb, a do wyrazenia dowolnego obrotu wystarczaja

trzy warto$ci. Dodatkowo jednostkowy kwaternion jest unormowany:

lall = /2 + &+ @2 +¢2 =1, (2.5)

co powoduje, ze nie mozna traktowa¢ odpowiednich sktadowych kwaternionu niezalez-
nie, np. zaburzajac je addytywnym szumem gaussowskim. Problem ten nie wystepuje w
przypadku katéow Eulera.

W przypadku, gdy obrét wykonywany jest o kat 0 < ¢ < w, wtedy ¢, > 0 i mozemy
zastosowac nastepujaca aproksymacje dla kwaternionu:

q= (;]w ;JZ ;{ﬂ) . 2.6)
W tym przypadku dowolny obrét reprezentowany za pomoca zaproponowanej aproksy-
macji moze by¢ jednoznacznie odtworzony do jednostkowego kwaternionu. Zaleta tego
przyblizenia jest to, ze sktadowe q moga by¢ odtad traktowane niezaleznie. Ponadto obro-
ty nadal moga by¢ poréwnywane przy pomocy metryki euklidesowej, gdyz zaproponowana
postac stanowi jedynie przeskalowanie sktadowych osi obrotu. Podobne aproksymacje zo-
staty zastosowane w pracach [41], [141].

Wtasnos$cia charakterystyczng dla kwaterniondw jest to, ze stanowia one uogoélnienie

liczb zespolonych i moga by¢ przedstawione w nastepujacej postaci:

ad= qu+ gt + qyj + q,zk7 2.7)
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gdzie i, j, k oznaczaja odpowiednio trzy niezalezne jednostki urojone. Podobnie, jak w przy-
padku liczb zespolonych jednostki urojone posiadaja wlasno$é¢ i2 = j2 = k? = —1, a takze
spelniaja inne wzajemne relacje [89]. Ta reprezentacja pozwala na bardzo efektywne skita-
danie obrotéw w przestrzeni tréjwymiarowej poprzez mnozenie kwaternionéw w postaci
(podobnie, jak ma to miejsce w przypadku sktadania obrotéw na plaszczyznie po-
przez mnozenie liczb zespolonych). Ztozenie dwéch obrotéw wymaga wykonania jedynie
28 elementarnych operacji algebraicznych, jak dodawanie i mnozenie.

Waznym problemem jest réwniez obracanie ustalonego punktu v = (v,,v,,v.)7%, tj.
przeksztalcenie jego sktadowych wyrazonych w uktadzie (z,y, z) do sktadowych w innym
ukladzie (2, v/, 2’). Ma to szczeg6lne znaczenie w metodach grafiki tréjwymiarowej, kiedy
chcemy wizualizowa¢ pewien obiekt widziany z danej perspektywy. W tym przypadku uzy-
cie kwaternionéw wymaga wykonania az 30 elementarnych operacji algebraicznych i nie
jest najbardziej efektywna metoda.

Problem ten prowadzi do ostatniej reprezentacji obrotow przy pomocy macierzy rotacji
[8,1136]:

R=[,r,r,] (2.8

gdzie kolumny r,, r,, r, oznaczaja odpowiednio konice wersoréw rozpinajacych uktad (z, y, )
wyrazone w ukladzie (2/,y/, z’). W ten sposéb punkt v wyrazony w uktadzie (z,y, z) mo-
ze by¢ obrécony do ukladu (2,4, 2') poprzez przemnoZenie go przez macierz obrotu:
v/ = Rv. Wymaga to wykonania jedynie 15 elementarnych operacji algebraicznych i przez
to jest powszechnie stosowang reprezentacja do obracania punktow.

Dodatkowo ze wzgledu na interpretacje kolumn macierzy rotacji, ta reprezentacja jest
najtatwiejsza do otrzymania, wykorzystujac pomiary z systemow MOCAP, ktére zazwyczaj
podaja potozenia w przestrzeni czterech punktéw (poczatek uktadu wspédtrzednych i po
jednym punkcie na kazdej z osi).

Podobnie, jak w przypadku kwaternionéw, sktadanie obrotéw wyrazonych przy pomocy
macierzy rotacji polega na przemnozeniu macierzy przez siebie. Dodatkowo macierz obrotu
jest macierza ortogonalna, tj. RTR = RRT = I, czyli macierz do niej odwrotna (odpowia-
dajaca odwrotnemu obrotowi) wyrazona jest poprzez jej transpozycje. Ma to znaczenie w
przypadku, gdy macierze rotacji R i R’ odpowiadajace ukltadom (x,y, z) i (¢, ¢/, 2’) wyrazo-

ne sg wzgledem standardowego uktadu wspétrzednych rozpietego przez wersory e, e, , e..
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Wtedy rotacje z uktadu (z,y, z) do (2, 3/, 2’) uzyskujemy poprzez ztozenie R’"R.

Dowolny obrét moze by¢ wyrazony poprzez kazdag z trzech wymienionych reprezen-
tacji. Z faktu, ze rdézniq sie one wilasnosciami, a w konsekwencji takze zastosowaniami,
istotnym problemem jest posiadanie zestawu transformacji, ktére pozwalaja na przecho-
dzenie pomiedzy reprezentacjami. Poniewaz w pracy stosowana jest konwencja z — x — y,

dlatego transformacje beda dostosowane do nie;j.

1. Przejscie z reprezentacji przy pomocy kqtéw Eulera 6,,0,,0, do macierzy rotacji R
odbywa sie poprzez zastosowanie macierzy rotacji wokot ustalonych osi R,, Ry, R.,
gdzie odpowiednio:

1 0 0
R,= 1|0 cosf, sinf,]|, 2.9

0 —sinf, cos Qx_

[cos 6, 0 —sin Qy_
R,=|] 0 1 0 ; (2.10)

| sin 0, 0 cosb,

cosf, sinf, O
R. = |—sinf, cosf, 0. (2.11)
0 0 1

Wtedy konicowa rotacje sktadamy z trzech sktadowych zgodnie z konwencja z —x —y:

R =R.R,R,. (2.12)

Przejscie w odwrotna strone uzyskujemy poprzez zastosowanie nastepujacy wyrazen

bezposrednio do macierzy rotacji R = [r;;]:

0, = arcsin(—rsy), (2.13)
6, = arctan 2(r12, ra2), (2.19)
93 = arctan 2(7“31, 7"33), (215)
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gdzie funkcja arctan 2(x, y) zdefiniowana jest nastepujaco:

arctan (i) ) y >0

arctan (%) +m, 20,y <0
arctan (%) —m, x<0,y<0
+3, x>0,y =0
-5, r<0,y=0

arctan 2(z,y) = (2.16)

nieokreslona, =0,y =0

Warto zwréci¢ uwage, ze o kqtach Eulera zakladamy, ze nalezg do przedziatu [—, 7].
Z tego powodu réwnanie bedzie miato dwa rozwiazania, poniewaz funkcja
arcsin standardowo okreslona jest na przedziale [—g, g] W wielu praktycznych pro-
blemach obroty sa wykonywane o niewielkie katy (réwniez w problemie sledzenia

. . S : . : : -
ruchu cztowieka) i wtedy rozwaza sie jedynie rozwigzanie w przedziale {—57 5}.

2. Do zdefiniowania przejscia pomiedzy reprezentacja przy pomocy kwaternionow q =

(Qw; ¢z+ 9y, q-) 1 Macierzy rotacji wprowadzmy nastepujace oznaczenia:

q: (qgcan/aQZ)Tv (217)
0 —qz Qy

Q=1 q 0 —q.l- (2.18)
_Qy dz 0

Wtedy macierz rotacji moze by¢ wyrazona przy pomocy nastepujacej formuty:
R = (¢; — q'@)Lsx3 + 244" + 26, Q. (2.19)

Powyzsza zalezno$¢ stanowi przeksztalcong wersje formuty Rodriguesa (ang. Rodri-
gues’ rotation formula), ktéra okresla zwiazek pomiedzy macierza rotacji oraz wek-

torem n i katem ¢ okreslonymi przez twierdzenie Eulera.

Poniewaz q i —q reprezentujq ten sam obrot, dlatego przejscie w odwrotna strone,

tj. od macierzy rotacji do kwaternionu, nie jest jednoznaczne. Zaktadamy, ze ¢, > 0,
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wtedy reprezentacje kwaternionowg mozemy otrzymac z nastepujacych zaleznosci:

Guw = ;\/1+7‘11+7”22+7‘337 (2.20)
qzr = 4;(7"32 — Ta3), (2.21)
qy = 4;(7’13 —731), (2.22)
q. = 4;}(7‘21 — r12). (2.23)

3. Przejscie od reprezentacji przy pomocy kqtow Eulera do reprezentacji przy pomocy
kwaternionéw wymaga zalozenia o kolejnosci wykonywania obrotéw, ktéra zostata

ustalona na z — x — y. Wtedy skladowe kwaternionu otrzymujemy z nastepujacych
zalezno$ci:

quw = COS (9;) cos (%’) cos (%) — sin (6);) sin (92‘1’) sin (%) , (2.24)
g = sin (Z) cos (9;) cos (Z) ~ cos (g) sin (%) sin (92) S @2
R IR
¢» = COS (%) oS (%’) sin <92Z> + sin <02x> sin (%’) oS (%) . (2.27)

Analogicznie mozemy wykonac¢ przejscie od postaci kwaternionowej do kqtow Eulera

przy pomocy nastepujacych wyrazen:

0, = arcsin (2(qwqx + quz)>, (2.28)
6, = arctan2(2(qwqy — 2q2), 1 —2(q + qz)), (2.29)
0, = arctan2(2(qqu — G2qy), 1 —2(¢2 + qz)), (2.30)

gdzie funkcja arctan 2 zostata zdefiniowana przy pomocy zaleznosci (2.16)).

Podsumowujac, kazda z trzech przedstawionych reprezentacji obrotéw ma swoje wady

i zalety. Kqty Eulera stanowig minimalng reprezentacje obrotu, a ich sktadowe sg od siebie
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niezalezne, nie moga by¢ jednak poréwnywane przy pomocy metryki euklidesowej. Jed-
nostkowe kwaterniony moga by¢ poréwnywane przy pomocy tej metryki, natomiast nie sta-
nowia minimalnej reprezentacji i ich sktadowe sa od siebie zalezne poprzez warunek (2.5).
W celu wyeliminowania tych probleméw mozna zastosowaé aproksymacje (2.6), jednak-
ze ogranicza ona zakres mozliwych obrotow. Do efektywnego obracania punktéw najlepiej
wykorzystac¢ reprezentacje przy pomocy macierzy obrotu, gdyz wymaga ona wykonania
najmniejszej liczby elementarnych dziatan algebraicznych w poréwnaniu do pozostatych

reprezentacji.

2.1.2 Drzewo kinematyczne

Pojedyncza czesc ciala bedziemy modelowali przy pomocy elementu sztywnego (ang.
rigid element). Pojecie to odnosi sie do obiektéw fizycznych o dodatniej objetosci, ktorych
fragmenty nie przemieszczaja sie¢ wzgledem siebie. Stanowi to uproszczenie rzeczywistego
problemu, gdzie podczas ruchu wystepujgq drobne odksztatcenia w obrebie pojedynczych
konczyn. Efekt ten jest szczegdlnie widoczny, jesli cztowiek jest ubrany w stréj, ktéry scisle

nie przylega do ciata.

Rysunek 2.2: Transformacja elementu sztywnego z lokalnego do globalnego uktadu wspét-

rzednych.

Poniewaz fragmenty elementu sztywnego nie przemieszczaja sie wzgledem siebie, to

mozemy na state zorientowac na nim pewien ortogonalny uktad wspétrzednych (z,y, z),
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zwany dalej lokalnym ukladem wspétrzednych, wzgledem ktérego wszystkie fragmenty
beda nieruchome. Wtedy dowolny punkt z tego elementu moze by¢ opisany przy pomocy
wspdlrzednych z lokalnego uktadu, tj. v = (v,,v,,v,)". W konsekwencji mozemy zdefinio-
wac element sztywny jako zbidr punktéw w lokalnym uktadzie wspdtrzednych V.

Zalézmy teraz, ze element sztywny wykonuje ruch w pewnej ograniczonej tréjwymia-
rowej przestrzeni, zwanej dalej scena, z ktdora skojarzony bedzie na state globalny uktad
wspdtrzednych (XY, 7). Wtedy dowolny punkt v € V moze by¢ wyrazony w globalnym

uktadzie wspétrzednych poprzez zaleznos¢:
v=Rv+u, (2.31)

gdzie R oznacza macierz rotacji pomiedzy uktadami, a u oznacza wektor przesuniecia
(rysunek [2.2). Mozemy w ten sposéb zdefiniowaé zbi6r wszystkich punktéw V z elementu
V wyrazonych w globalnym uktadzie wspétrzednych.

Poniewaz fragmenty elementu sztywnego nie przemieszczaja sie miedzy soba, zatem
ruch w globalnym uktadzie wspétrzednych moze by¢ zdefiniowany poprzez zmiane w cza-
sie macierzy rotacji R oraz wektora przesuniecia u. Wynika stad wniosek, ze ruch moze
by¢ okreslony poprzez zmiane szesciu stopni swobody, tj. trzy sktadowe wektora przesu-
niecia, u € R3, oraz trzy stopnie swobody macierzy rotacji, R € SO(3), ktére wynikaja
natychmiast z dekompozycji (2.12).

Rozwazmy teraz uktad dwdch elementow sztywnych potaczonych ze sobg przy pomocy
ruchomego stawu (rysunek [2.3}). Taki uktad okreslany jest czesto obiektem przegubowo
potaczonym (ang. articulated object). Niech R;, R, oraz u;, u; oznaczaja odpowiednio
macierze rotacji i wektory przesuniecia pozwalajace na przejscie od lokalnych uktadéw
wspotrzednych do globalnego uktadu wspétrzednych odpowiednio dla elementéw 1 i 2
(rysunek [2.3h). Przejécie to uzyskujemy poprzez zastosowanie zaleznosci (2.31).

Powyzsza reprezentacja ma 12 parametrow (6 dla stworzenia macierzy rotacji i 6 dla
wektoréw przesuniec). Zauwazmy, ze potozenie stawu (gdzie zaczepiony jest lokalny uktad
dla elementu 2) pozostaje niezmienne w lokalnym uktadzie dla elementu 1, co sugeruje, ze
rzeczywista liczba stopni swobody jest mniejsza niz 12.

Zatézmy teraz, ze element 1 jest nadrzedny w stosunku do elementu 2. Bedziemy okre-
slali, ze element 1 jest rodzicem dla elementu 2. Niech v, oznacza potozenie punktu w

lokalnym uktadzie dla elementu 2. Wtedy potozenie tego punktu, v;, w lokalnym uktadzie
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Element 2

Staw
—_———rp

Element 1

(a) (b)
Rysunek 2.3: Obiekty przegubowo potaczone. (a) Pojedyczny staw. (b) Drzewo kinema-

tyczne dla cztowieka.

dla elementu 1 uzyskujemy poprzez dwukrotne zastosowanie wzoru (2.31)):

V| = R?(RQVQ +uy — ul)
= errRQVQ + R;I‘(UQ — 111)
=Ry 1vy +us;. (2.32)

W powyzszym réwnaniu R, ; oznacza macierz rotacji z lokalnego uktadu dla elementu 2
do lokalnego uktadu dla elementu 1. Natomiast u,; oznacza potozenie poczatku uktadu
dla elementu 2 w uktadzie dla elementu 1 (potozenie stawu), ktére jest state.

Zatem do wyznaczenia potozenia punktu z elementu 2 w globalnym uktadzie wspot-
rzednych nalezy zastosowa¢ wzdér (2.32), a nastepnie (2.31). W konsekwencji do opisa-
nie ruchu dwéch elementéw sztywnych potaczonych przegubowo w globalnym uktadzie
wspotrzednych potrzebujemy jedynie 9 stopni swobody (po 3 stopnie swobody do opisania
odpowiednio R4, uy, Ro1).

Zauwazmy, ze macierz R,; zadaje charakterystyke dla stawu, tj. podaje w jaki sposéb

staw jest zgiety. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w rzeczywistosci stawy moga mie¢ jeden (ang.
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revolute joint), dwa (ang. hardy-spicer joint) lub trzy (ang. spherical joint) stopnie swo-
body [34, [136]]. W konsekwencji macierz R,; moze by¢ zadana jako zlozenie obrotéw w
jednej, dwdch lub trzech ptaszczyznach i posiada¢ od jednego do trzech stopni swobody.

Ciato cztowieka bedziemy modelowac jako zbiér polaczonych przegubowo elementow
sztywnych. Taki uktad nazywamy drzewem kinematycznym (ang. kinematic tree) i jest to
najpowszechniej stosowany sposob reprezentowania ciata [19] 24, 26, 144, 58, 163, 66, [71],
72,177,184, 86,194,197, 114,128,139, 140, 151}, 153, 161, [177].

Na rysunku zostalo przedstawione drzewo kinematyczne stosowane w pracy. Wy-
roznione zostaly nastepujace elementy: miednica, tutéw, gtowa, barki, ramiona, przedra-
miona, rece, uda, tydki i stopy. Kazdy z nich potaczony jest ze swoim rodzicem przy pomocy
ruchomego stawu. Kolorem zielonym zostaty wyréznione stawy o trzech stopniach swobo-
dy, niebieski o dwdch stopniach swobody, a czerwonym o jednym stopniu swobody. Pierw-
szym elementem w drzewie kinematycznym jest miednica. Kolorem zottym zostat oznaczony
spseudostaw”, ktéry reprezentuje rotacje wzgledem globalnego uktadu wspétrzednych.

Rozwazmy teraz punkt v; nalezacy do i-tego elementu sztywnego, wtedy wspotrzedne

tego punktu w uktadzie wspoétrzednych jego rodzica wyrazamy przy pomocy zaleznosci:
Vpa(i) = Ripai) Vi + Wi pag) (2.33)

gdzie pa(i) oznacza indeks rodzica i-tego elementu. Macierz rotacji R, .(;) odpowiada za
zgiecie stawu taczacego i-ty element z jego rodzicem. Zatem, aby wyrazi¢ wspétrzedne
punktu v; w globalnym uktadzie wspdétrzednych nalezy rekurencyjnie zastosowac zaleznos$¢
(2.33)), az osiagniemy wspotrzedne punktu w lokalnym uktadzie dla pierwszego elementu
w drzewie, a nastepnie skorzysta¢ ze wzoru (2.31)). Stosujac te procedure do wszystkich
punktéw z elementu V;, otrzymamy reprezentacje elementu w globalnym uktadzie wspét-
rzednych V;.

W konsekwencji, aby opisa¢ konfiguracje cztowieka na obserwowanej scenie, wystarczy,
ze znamy polozenie ug i rotacje Ry pierwszego elementu w drzewie kinematycznym oraz
wzgledne rotacje R (1), - - ., R pa(x) dla pozostalych K elementow.

Dodatkowo musimy znac¢ u; ,»(;), tj. potozenia poczatkéw lokalnych uktadéw wspotrzed-
nych w uktadach wspétrzednych ich rodzicow. W pracy zaktadamy, ze elementy zaczynaja

sie w poczatku swojego uktadu i sa skierowane wzdtuz osi z, wtedy mozemy przyjac, ze:

Wi pa(i) = (07 0, hpa(i))T7 (2.34)
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gdzie h; oznacza dtugosc i-tej konczyny, o ktorej zaktadamy, ze jest znana.

2.1.3 Wektor stanu

Korzystajac z reprezentacji ciata czlowieka przy pomocy drzewa kinematycznego moze-
my sformutowac wektor stanu, ktory opisuje biezaca konfiguracje.
Przez 0; = (0, ,,0;,,0;.) oznaczmy kqty Eulera odpowiadajace macierzom R, ;. zgod-

nie z zaleznoscia (2.12]). Definiujemy zredukowany wektor stanu:
X =(0,...,0x)". (2.35)

Zauwazmy, ze reprezentuje on jedynie wewnetrzna konfiguracje ciata, tj. niezalezna od
przesuniecia i rotacji wzgledem globalnego uktadu wspétrzednych. Jest to minimalny zbidr
niezaleznych wartosci potrzebnych do jej opisu.

Dodatkowo przez 6y = (0,60, 6o,.) 0znaczmy kqty Eulera, odpowiadajace macierzy
Ry. Wtedy uy i 6 stanowig minimalny zbiér zmiennych potrzebny do opisania potozenia i
rotacji poczatku drzewa kinematycznego wzgledem globalnego uktadu wspétrzednych.

Wektor stanu definiujemy w nastepujacy sposéb:
x = (ug, 8, 01,...,0x)". (2.36)

Ten opis uwzglednia dodatkowo przesuniecie i rotacje wzgledem globalnego uktadu wspot-
rzednych, a wiec zawiera pelna informacje potrzebna do opisu konfiguracji ciata czlowieka
na scenie. Dodatkowo jest to reprezentacja minimalna oraz sktadowe sg od siebie niezalez-
ne.

Alternatywnie, mozemy zastapi¢ reprezentacje przy pomocy kqgtéow Eulera na zredu-
kowane kwaterniony zdefiniowane przez (2.6). Wtedy zredukowany wektor stanu i pelny

wektor stanu majq postac:

X = (QIa'--aqK)T7 (237)
X = (u(]?q[)?qlv“'JQK)T' (2.38)

Nalezy zauwazac, ze te reprezentacje sa minimalne jedynie wtedy, gdy dla wszystkich sta-

woéw zatozymy jeden lub trzy stopnie swobody. W przypadku stawéw o dwéch stopniach
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swobody, ich rotacja musi by¢ reprezentowana przez trzy sktadowe zredukowanego kwa-
ternionu, a przez to nie jest reprezentacjq minimalna. Zastosowanie zredukowanych kwa-
ternionow powoduje, ze podobnie jak w przypadku kqtow Eulera, sktadowe sa od siebie
niezalezne.

W pracy zostato uzyte to samo oznaczenie x na wektor stanu w postaci i (2.39).
Wynika to z faktu, ze wigkszos¢ dalszych rozwazan jest niezalezna od reprezentacji obrotu.
W miejscach, gdzie ma to znaczenie, zostato zaznaczone, z ktdérej reprezentacji korzystamy.
Analogiczna sytuacja dotyczy zredukowanego wektora stanu.

Na koniec nalezy zwrdci¢ uwage na wymiar przestrzeni wektora stanu. W zaleznosci
od przyjetej reprezentacji obrotéw, a takze od stopni swobody uwzglednionych w poszcze-
gblnych stawach, wymiar waha sie w granicach 40-60 zmiennych. Wysoka wymiarowos¢
jest jedna z podstawowych przyczyn, ktéra stanowi o trudnosci problemdéw estymacji pozy
i sledzenia ruchu cztowieka. Pojawiaja sie tutaj problemy, ktére czesto okresla sie wspdlnag

nazwa klqtwy wymiarowosci (ang. curse of dimensionality) [17].

2.2 System pomiarowy

Odtwarzanie konfiguracji ciata odbywa sie na podstawie obrazéw z kilku zsynchroni-
zowanych kamer, obserwujacych czlowieka z réznych perspektyw. Kamery powinny by¢
rozstawione w taki sposéb, aby kazda z nich wnosita mozliwie najwiecej informacji, tj.
obserwowaly rézne fragmenty sceny.

Zaktadamy, ze obraz z pojedynczej kamery nie jest w zaden sposéb przetwarzany i na
wejsciu systemu jest podawany w formacie RGB lub w odcieniach szarosci. Sa to najpo-
pularniejsze formy cyfrowego zapisu (bez kompresji) odpowiednio obrazu kolorowego i
czarno biatego [55] [138]].

Formalnie kolorowy obraz mozemy zapisa¢ jako trzywymiarowy tensor zawierajacy
wartosci poszczegdlnych pikseli:

I = [I5], (2.39)

gdzie i, j okreslaja potozenie piksela, natomiast ¢ € {R, G, B} okresla kolor. W przypadku
obrazu czarno biatego wystepuje tylko jeden kolor kodujacy odcien szarosci.

Przez 7 oznaczmy zbidr wszystkich dostepnych obrazéw z kamer w danej chwili, gdzie



ROZDZIAL 2. KONCEPCJA SYSTEMU SLEDZACEGO 26

kazdy z nich jest w postaci ([2.39). Innymi stowy, Z jest pojedynczym pomiarem stanowia-
cym wejscie dla tworzonego systemu, na podstawie ktérego jest szacowany biezacy wektor
stanu x.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze rozwazany problem jest zle uwarunkowany (ang. ill-posed
problem). Wynika to z faktu, ze chcemy wnioskowaé¢ o tréjwymiarowej rzeczywistosci,
bazujac na dwuwymiarowych obrazach. Oznacza to, ze istnieje nieskoniczenie wiele konfi-
guracji x, ktérym odpowiada ta sama obserwacja Z. Oczywiscie im wieksza liczba kamer
dysponujemy, tym ta niejednoznacznos$¢ jest mniejsza.

Jednym z mozliwych podejs¢ do rozwiazania powyzszych trudnosci jest odwrdcenie
problemu, tj. proba wygenerowania obrazu, ktéry powinien pojawiac sie na ustalonej ka-
merze, jesli zatozymy, ze znamy prawidlowa konfiguracje x. Stosowanie tego podejscia

wymaga nastepujacych ustalen:

1. Dobrania postaci poszczegélnych elementéw V, ktére z uwzglednieniem struktury

drzewa kinematycznego sktadaja sie na model ciata (ang. body model).

2. Opisania wygladu poszczegdlnych elementéw, jak kolor, faktura, drobne szczegély

itp. Sposob opisu bedzie okreslony przez model wygladu (ang. appearance model).

3. Okreslenia potozenia poszczegdlnych fragmentéw ciata w lokalnym uktadzie wspét-
rzednych dla ustalonej kamery. Wymaga to rozwigzania problemu kalibracji kamer

(ang. camera calibration).

4. Zrzutowania tréjwymiarowej rzeczywisto$ci na dwuwymiarowy obraz przy uzyciu
projekcji perspektywicznej (ang. perspective projection), z uwzglednieniem wtasci-

wosci charakterystycznych dla danej kamery (przeskalowanie, znieksztatcenia).

W biezacym podrozdziale zostat omdéwiony problem kalibracji kamer i projekcja per-
spektywiczna. Doboér modelu ciata i modelu wyglgdu nie sa zwiazane z charakterystyka

uktadu pomiarowego i zostaly opisane w rozdziale

2.2.1 Kalibracja kamer

Kalibracja kamer (ang. camera calibration) jest jednym z fundamentalnych problemoéw

lezacych u podstaw widzenia komputerowego (ang. computer vision) [55],167,138]. Dziedzi-
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na ta nieformalnie méwiac zajmuje sie wnioskowaniem o tréjwymiarowej rzeczywistosci
w oparciu o dwuwymiarowe obrazy. W tych zagadnieniach czesto konieczne jest posia-
danie informacji, ktéry fragment sceny jest widoczny z danej kamery. Zaktadajac, ze z
obserwowana rzeczywisto$cia zwigzany jest globalny uktad wspétrzednych, interesuje nas
odnalezienie relacji pomiedzy tym uktadem, a lokalnymi uktadami poszczegdlnych kamer.

W literaturze zostalo zaproponowane wiele metod rozwiazania tego problemu. Wy-
r6zni¢ wsrod nich mozna trzy grupy algorytméw. W pierwszej grupie wykorzystuje sie
obiekty kalibracyjne, na ktdérych ustala sie pewne punkty i bada relacje pomiedzy tymi
punktami obserwowanymi na obrazach z réznych kamer. Proste metody uzywaja trojwy-
miarowe obiekty kalibracyjne [159]], bardziej zaawansowane wykorzystuja szablony ka-
libracyjne dwuwymiarowe [175]] i jednowymiarowe [176]. Druga grupe metod stanowig
techniki autokalibracji (ang. self-calibration), ktére bazuja jedynie na obrazach z kamery,
wykorzystujac ograniczenia i zaleznosci wynikajace z geometrii projekcyjnej (ang. projec-
tive geometry) [101}, [123]]. Ostatnia klasa metod taczy ze soba techniki pierwszej i drugiej
grupy. Wyr6zni¢ tu mozna m.in. metody stosujace znikajace punkty (ang. vanishing points)
[29, 98]], kalibrujace na podstawie ludzkiego ruchu [102].

W pracy stosujemy technike kalibracji z dwuwymiarowym szablonem kalibracyjnym
[175]. Zatézmy, ze v! oznacza wspélrzedne punktu w lokalnym uktadzie wspétrzednych
kamery, natomiast v wspétrzedne w globalnym uktadzie zwiazanym ze scena. Dodatkowo
wprowadzmy oznaczenie V' = (0},0,,1)", gdzie v}, v; oznaczaja wspdtrzedne punkt na

obrazie 1. Wtedy zachodzi nastepujacq zaleznos¢:
svl = AV (2.40)

gdzie s jest ustalonym parametrem skali zwigzanym z projekcja punktu na obraz. Macierz

A jest tzw. macierzg parametrow wewnetrznych kamery (ang. camera intrinsic matrix) i

ma postac:
Qe Ve Qc
A=10 [ b|- (2.41)
0 0 1

W powyzszej zaleznosci (a., b.) oznacza odpowiednio potozenie poczatku lokalnego uktadu

na obrazie I, a, i (5. sa wspdtczynnikami skalujacymi osie, a . jest parametrem sko$nosci.
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Korzystajac z faktu, ze relacja miedzy v i v! opisana jest zaleznoscia oraz uzywa-
jac rozszerzong reprezentacje v = (v,,,,7,, 1) dla punktu v, otrzymujemy nastepujacg
zaleznos¢:

svl = ARy ug)v, (2.42)

ktora okresla zwiazek pomiedzy punktami w tréjwymiarowej rzeczywistosci, a punktami
obserwowanymi na obrazach z kamer.

Zatézmy, ze dysponujemy zbiorem punktéw {v, }_, z szablonu kalibracyjnego oraz
zbiorami odpowiadajacych im punktéw na obrazach z kamer {v.}\_,. Wtedy dla obrazu
[ € 7 z ustalonej kamery mozemy oszacowa¢ potozenie punktu v! korzystajac z réwnania
i wyrazajac punkt na obrazie jako funkcja v!(A, Ry, uy, v,,). W warunkach idealnych
pomiaréw tak uzyskany punkt powinien pokry¢ sie z punktem v.. W praktyce to sie nie
zdarza, poniawaz pomiary obciazone sa losowym szumem. W zwigzku z tym staramy sie jak
najlepiej dopasowac obserwacje do wartosci uzyskanych z (2.42)) poprzez minimalizowanie

nastepujacego kryterium:

N
ZZ ||‘~/1I’L_‘~/I(A7Rluula{,n)”2‘ (2.43)

1eZ n=1

Zmiennymi decyzyjnymi, ze wzgledu na ktére przeprowadzany jest proces optymalizacji, sg
niezerowe parametry macierzy A, sktadowe wektoréw przesuniec¢ u; oraz parametry, budu-
jace macierze rotacji R; zgodnie z formuta Rodriguesa [136] (po trzy parametry dla kazdej
z kamer). Problem optymalizacji (2.43) jest przyktadem nieliniowego zadania najmniej-
szych kwadratéow i moze by¢ rozwiazany z uzyciem algorytmu Levenberga-Marquardta
[115], ktéry jest dedykowany do probleméw tego typu. W celu uzyskanie wysokiej jako-
Sci rozwigzania istotny jest dobér poczatkowych wartosci zmiennych decyzyjnych. W [175]]
zostata opisana procedura pozwalajaca ustali¢ poczatkowe wartosci parametréw blisko roz-
wigzania optymalnego.

Na koniec warto zauwazy¢, ze w problemie zaktadamy, ze macierz parametrow
wewnetrznych A jest taka sama dla wszystkich kamer. Wprowadzajac r6zne macierze Ay,
moze to by¢ wprost uogdlnione na przypadek, gdzie dysponujemy réznymi typami kamer
i kazda z nich ma indywidualng macierz parametréw wewnetrznych. Dodatkowo kamera
moze znieksztalcac¢ obraz w sposéb nieliniowy. Przykladem takiego znieksztalcenia jest zja-

wisko dystorsji radialnej (ang. radial distortion), charakterystyczne dla stabej klasy obiek-
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tywow. Wtedy zaleznos¢ (2.42) moze by¢ rozwinieta o parametry takiego znieksztalcenia,
ktére réwniez moga by¢ oszacowane w procesie minimalizacji funkcji (2.43). Rozszerzenie

problemu kalibracji o zjawisko dystorsji jest zaprezentowane w pracy [174].

2.2.2 Projekcja perspektywiczna

Parametry A, R;, u; uzyskane w procesie kalibracji kamer moga by¢ wykorzystane do
rzutowania punktu ze sceny na obraz I. Zauwazmy, ze stosujac zaleznosc¢ do roz-
szerzonej reprezentacji punktu v uzyskamy punkt v' jedynie z dokladno$cig do parametru
s. Oznacza to, ze lezy on na poélprostej zaczepionej w punkcie obserwacji i przechodzacej
przez ekran (obraz) w punkcie (2}, ;) (rysunek ). Jest to znany fakt z geometrii pro-
jekcyjnej (ang. projective geometry), ze pojedynczy punkt na obrazie jest reprezentantem
catej klasy abstrakcji, do ktérej wchodza wszystkie punkty z pdtprostej przechodzacej przez

ten punkt [67].

Ekran

(a) (b)
Rysunek 2.4: Projekcja perspektywiczna. (a) Projekcja obiektu na ekran. (b) Identyczny

obraz dla réznych obiektow.

I
)

sty,s)" otrzyma¢ wspdtrzedne punktu

Oczywiscie, aby z uzyskanej postaci sv! = (s
widocznego na obrazie, nalezy dwie pierwsze sktadowe podzieli¢ przez trzecia. Operacja
ta nazywa sie projekcjq perspektywiczng (rysunek[2.4p). Formalnie, dla dowolnego punktu
v projekcja perspektywiczna jest postaci:

P(v) = (“ %> (2.44)

v, v,
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W celu uproszczenia notacji w dalszej czesci pracy zdefiniujmy pojecie projekcji punktu

v okreslonego w globalnym uktadzie wspdtrzednych na obraz I:

Korzystajac z powyzszej definicji, wprowadzmy takze pojecie projekcji elementu sztywnego
na obraz:
PV) = {Pi(¥): veV}, (2.46)

gdzie V oznacza zbiér punktéw nalezacych do elementu sztywnego wyrazonych w global-
nych ukladzie wspétrzednych.

Na rysunku kolorami czerwonym, zielonym i niebieskim zostaty przedstawione
trzy rézne obiekty, ktére dajg ten sam obraz po zastosowaniu projekcji perspektywiczne;j.
Pokazuje to, w jaki sposéb tracona jest informacja o trojwymiarowej rzeczywistosci przy
obserwowaniu jej na dwuwymiarowych obrazach. W konsekwencji stanowi réwniez o tym,
ze dla zbioru obrazéw 7 nie jest mozliwe jednoznaczne stwierdzenie, w jakiej konfiguracji

znajduje sie czlowiek.



Rozdziat 3
Sformutowanie problemu

W tym rozdziale zostal formalnie przedstawiony problem sledzenia ruchu cztowieka
(ang. human motion tracking), ktérego probe rozwiazania podjeto w pracy. W tym celu
zostal najpierw zaprezentowany problem estymacji pozy (ang. pose estimation), ktory sta-
nowi sktadowgq czes¢ problemu $ledzenia ruchu. Nastepnie zostaly zaproponowane dwie
koncepcje mechanizmu $ledzenia, jedna znana z literatury oparta na ukrytym modelu Mar-

kowa, a druga autorska oparta na wlasnym modelu.

3.1 Problem estymacji pozy

Problem estymacji pozy polega na oszacowaniu wektora stanu x na podstawie dostep-
nego w danej chwili zbioru obrazéw 7 z wielu zsynchronizowanych kamer. Warto zwrécic¢
uwage, ze zadne dodatkowe pomiary nie s3 wykonywane. Ponadto jest to problem statycz-
ny, tj. nie uwzglednia sie konfiguracji historycznych w celu poprawienia jako$ci biezacej
predykcji.

W poprzednim rozdziale zostalo zauwazone, ze problem estymacji pozy jest zle uwarun-
kowany (ang. ill-posed). Wynika to z faktu, ze obserwowanie tréjwymiarowej rzeczywisto-
$ci na podstawie dwuwymiarowych obrazéw powoduje strate informacji, a w konsekwencji
ta sama obserwacja Z moze by¢ uzyskana dla wielu réznych konfiguracji x. Zaleznos¢ w
druga strone takze nie jest jednoznaczna, tj. dostepne obrazy zawieraja wiele nadmiaro-

wej informacji, ktéra w rozwazanym problemie moze by¢ traktowana jako szum. Sa to na

31
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przyktad dodatkowe obiekty na obrazie wchodzace w sktad tla, zmienne oswietlenie, rozny
ubior i wyglad czlowieka, szum kamery itp. Oznacza to, ze ogromnej liczbie réznorodnych
obserwacji Z bedzie odpowiadat ten sam wektor stanu. W konsekwencji wystepuje tutaj
relacja wiele-do-wielu, tj. ani przejscie od zbioru obrazéw do konfiguracji cztowieka, ani
odwrotnie, od konfiguracji do zbioru obrazéw nie jest jednoznaczne.

Najogdlniej zalezno$¢ pomiedzy wektorem stanu i pomiarami mozemy opisac tacznym
rozkladem prawdopodobienistwa p(x, 7). Rozktad ten jest dla nas nieznany, a jego postac
jest dalece nietrywialna. Niemniej przy zatozeniu znajomosci rozktadu mozemy rozwazac
wyznaczenie zaleznosci funkeyjnej x(Z), ktéra na podstawie dostepnych obserwacji jedno-
znacznie zwraca wektor stanu. W statystycznej teorii decyzji sprowadza sie to do znalezie-

nia funkcji minimalizujacej ustalony funkcjonat ryzyka (ang. risk) [[15} (17,135,152} [165]]:
mﬂ:ﬂi@¢an@ﬂ. (3.1)

W powyzszej definicji L(x, x) oznacza funkcje straty (ang. loss function). W pracy rozwaza

sie dwie nastepujace funkcje straty, ktére jednoczesnie sg najczesciej spotykane w praktyce:

L(x,x) = ;Hx —x|* (kwadratowa funkcja straty), (3.2)

L(x,x) = —§(x —x) (minus delta Diraca). (3.3)

Pierwsza funkcja wymusza, aby podjeta decyzja minimalizowata btad sredniokwadrato-
wy, a co za tym idzie gwarantowala, ze podejmiemy optymalna decyzje w sensie Srednim.
Wstawiajac (3.2) do funkcjonatu (3.1)), a nastepnie minimalizujac go z uzyciem metod

rachunku wariacyjnego ze wzgledu na funkcje x(Z) otrzymujemy:
ﬁm:EMﬂ:/WMD&. (3.4)

Zauwazmy zatem, ze do podjecia optymalnej decyzji wystarcza nam znajomo$¢ warun-
kowego rozktadu p(x|Z), zamiast rozktadu tacznego p(x,7). Warto zaznaczy¢, ze rozkltad
warunkowy p(x|Z) jest zazwyczaj wielomodalny, tj. posiada wiele maksiméw lokalnych.
Wynika to z faktu, ze dla danego pomiaru Z istnieje wiele mozliwych wektoréw stanu. W
konsekwencji decyzja polegajaca na usrednieniu po wszystkich mozliwych konfigu-
racjach moze zwracac wektor stanu, ktorego prawdopodobienstwo wystapienia jest niskie,

mimo iz minimalizuje on sredniokwadratowy btad.
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Druga funkcja straty w postaci powoduje, ze wyrdzniona zostanie tylko jedna
konfiguracja x pokrywajacej sie z decyzja. Korzystajac z elementarnych wilasnosci delty
Diraca mozna pokazac, ze decyzja minimalizujaca ryzyko (3.1) z funkcjq straty ma
nastepujaca postac:

X(Z) = arg max p(x|Z). (3.5)

W ten sposéb wybieramy wektor stanu x, ktéry maksymalizuje warunkowy rozktad p(x|Z).
Inaczej méwiac, wybieramy estymator maksymalnego a posteriori (ang. MAP estimation).
Ze wzgledu na fakt, ze warunkowy rozktad jest wielomodalny, istnieje niebezpieczenstwo,
ze wektor stanu uzyskany poprzez zastosowanie bedzie odlegty od rzeczywistego wek-
tora stanu, pomimo faktu, ze jego prawdopodobienistwo jest najwyzsze.

Formalnie méwiac, problem estymacji pozy polega na wyznaczeniu estymatora x zgod-
nie z regula lub (3.5). Zauwazmy, ze w obu przypadkach wymagana jest znajomosé
warunkowego rozkladu p(x|Z). W rzeczywistosci rozklad ten ma bardzo skomplikowana
postac i proba zamodelowania go jest kluczowym elementem do rozwigzania problemu.

Zgodnie z podziatem zaproponowanym w rozdziale koncepcje modelowania roz-

ktadu p(x|Z) mozna podzieli¢ na dwie grupy:

1. Modele dyskryminacyjne (ang. discriminative models). Podejscie to polega na bezpo-

$rednim zaproponowaniu postaci modelu warunkowego.

2. Modele generujqce (ang. generative models). W tym podejsciu wykorzystuje sie twier-

dzenie Bayesa do odwrdcenia warunkowania w rozktadzie prawdopodobienstwa:
p(x|T) o p(Z]x)p(x). (3.6)

Nastepnie modeluje sie niezaleznie rozklad p(Z|x), zwany modelem wiarygodnosci
(ang. image likelihood) oraz rozklad a priori na wektory stanu p(x). Warto zauwazyc¢,
ze nie ma koniecznosci modelowania rozkltadu brzegowego p(Z), gdyz jest to jedynie

czynnik normujacy i moze by¢ on wyznaczony z nastepujacej zaleznosci:
p(T) = [ p(Txp(x)ax. (3.7)

Rozwazane w pracy podejscie zalicza sie grupy modelowania generujqcego.
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3.2 Problem sledzenia ruchu czlowieka

Rozwazmy teraz problem odtworzenia catej trajektorii, czyli sekwencji wektoréw stanu
x1.7 = {X1,...,Xr}, bazujac na sekwencji pomiaréw Z,.; = {Z;,...,Zr}, ktéra odpowiada
obrazom pobranym ze wszystkich kamer w kolejnych momentach czasu 1,...,7.

Podobnie, jak w przypadku problemu estymacji pozy, istnieje nieznany dla nas rozktad
prawdopodobienstwa p(x;.r,Z1.7) oraz optymalna decyzja dotyczaca trajektorii x;.. moze
by¢ uzyskana poprzez zastosowanie formutl analogicznych do i dla rozktadu
warunkowego p(xi.7|Z1.7). Oczywiscie posta¢ tego rozkltadu bedzie duzo bardziej skompli-
kowana od rozktadu dla pojedynczego wektora stanu p(x|Z).

Stosujac podejscie generujace, staramy sie modelowac p(xy.r, Z1.7) = p(Zi.7|x1.7)p(x1.7)
poprzez rozbicie rozktadu tacznego na wiarygodnos¢ obrazéw i rozktad a priori dla trajek-

torii. Wprowadzmy nastepujace zatozenia dotyczace postaci rozktadéw:

1. Rozktad wektora stanu w chwili ¢ zalezy jedynie od wektora stanu w chwili ¢t — 1. To

zalozenie implikuje nastepujaca warunkowa niezaleznosc:
Xy L Xq:-2 ‘ Xt—1- (3.8)

Zauwazmy, ze dla dowolnej chwili ¢ wektor stanu jest warunkowo niezalezny od
wszystkich pozostalych wektorow stanu za wyjatkiem x; ; do tej chwili. Prowadzi

to do nastepujacej faktoryzacji rozktadu a priori na trajektorie:

P(Xl;T) = p(Xl) l:Izp(Xt‘Xl:tfl)
= p(x1) ﬁp(xt|xt—1)- (3.9)

2. Biezaca obserwacja Z; zalezy jedynie od biezacego wektora stanu x;. Konsekwencja

tego zalozenia sg nastepujace warunkowe niezaleznosci:

I L I1:T\{zt} | X, (3.10)
7 L X1:T\{t} | Xy, (3.11)
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gdzie notacja 7.1y} 0znacza wszystkie obserwacje za wyjatkiem obserwacji Z,. Po-
wyzsze wlasnosci prowadzg do nastepujacej faktoryzacji wiarygodnosci obrazéw:

p(Zi.r|xir) = H p(Zy|x1.7)

t=1

= Hp(It|xt), (3.12)
t=1

gdzie pierwsza rownosc¢ jest konsekwencja niezaleznosci obrazéw przy znajomosci
wektora stanu (3.10)), a druga réwnos$¢ wynika z niezaleznos$ci pomiaru Z; od wszyst-
kich wektoréw stanu za wyjatkiem x; (3.11).

Nalezy podkresli¢, ze stosowanie powyzszych zalozen ma na celu uproszczenie problemu i
jest jednym z mozliwych podejs¢. Przyktadowo w pracy [153] zlagodzony zostat pierwszy
warunek i zaklada sie, ze biezacy wektor stanu zalezy od kilku poprzednich.

Sktadajac razem faktoryzacje (3.9) i (3.12) otrzymujemy nastepujacq posta¢ rozktadu

tacznego:
T

p(xrr, Trr) = p(x1) [] p(xelxi—1) [T p(Zelxe). (3.13)

t=2 t=1
Warto zauwazy¢, ze modele charakteryzujace sie powyzsza dekompozycjq tworza klase
ukrytych modeli Markowa [[] (ang. hidden Markov models). Na rysunku zostala przed-

X1 Xt-l Xt Xt+l X
7, Zw L Tina Ir

Rysunek 3.1: Probabilistyczny model grafowy dla ukrytego modelu Markowa.

stawiona reprezentacja klasy ukrytych modeli Markowa przy uzyciu probabilistycznego mo-
delu grafowego (ang. probabilistic graphical model). Modele grafowe sq powszechnie stoso-

wanym narzedziem w uczeniu maszynowym do modelowania skomplikowanych rozktadéw

IPojecie klasy ukrytych modeli Markowa nie powinno by¢ mylone z powszechnie stosowanym ukrytym
modelem Markowa, gdzie zaklada sie, ze x; przyjmuje wartosci ze skoriczonego zbioru ukrytych stanéw.
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prawdopodobienstwa [[17, (88, [168] i pozwalaja przy pomocy prostych graficznych notacji
wyrazac zaleznosci pomiedzy zmiennymi losowymi.
Rozwazmy taczny rozktad p(x;.,Z;.). Stosujac te same zatozenia, jak do postaci rozkta-

du (3.13) otrzymujemy nastepujacq zaleznos¢:
p(XLuILt) = p<X1:t—1>Il:t—l)p(zt’Xt>p(xt’Xt—1>- (3.14)

Powyzsza posta¢ moze by¢ natychmiast uzyskana rowniez z reprezentacji grafowej (rysu-
nek|3.1)). Wyznaczmy teraz rozkltad warunkowy na sekwencje wektoréw stanu do momentu
t:

p(Xlztfla -’Z—l:tfl)p(z—t ‘Xt)P(Xt ‘thl)

L) =
pixaelTre) p(Zr0)
_ p(Xlztfla-,Zl:tfl)p<It‘Xt)p<Xt‘Xt71)
p(Ilztfl) p(It‘Ilztfl)
P(Le|x ) p(x¢|xi-1)

= p(x14-1|Z1:4-1) (3.15)

p(Zi|T10-1)
Korzystajac z postaci rozkladu warunkowego mozemy wyznaczy¢ rozktad a posteriori na
pojedynczy wektor stanu w momencie ¢, bazujac na wszystkich dotychczasowych obserwa-

cjach Z;.;, poprzez wycatkowanie pozostatych wektoréw stanu:

p(xt|11:t) - /p(xl:t|:z.1:t)dxl:t—1

7 |x

- ZM /p(xt|xt_1)p(xlst—1|Il:t—1)dX1:t—1
7 |x

B M/p(xAxt_l) /p(xlit_l|Il:t—1)dX1;t_2dXt_1
7 |x

- p(pz(tél:)l) /p(xtyxt_l)p(xt—l|Ilzt_1)dxt_1

X p(Zt|Xt)/p(xt|xt—1>p(xt—1|let—1)dxt—1~ (3.16)

W ostatnim przeksztatceniu czynnik normujacy p(Z;|Z;.,—1) zostal pominiety, poniewaz po-
dobnie jak w przypadku (3.6) moze on by¢ wyznaczony korzystajac z pozostatych rozkta-
dow:

p(Zi|Trs-1) = /p(It|Xt)p<Xt|Xt—1)p(xt—1|Ilzt—1)dxt—1:t~ (3.17)
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Zauwazmy, ze rGwnanie wyznacza rekurencyjng zalezno$¢ pomiedzy rozktadami
p(x¢|Z14) 1 p(x¢-1|Z1.4—1)- Innymi stowy, jest to procedura, ktéra pozwala uaktualni¢ wiedze
o wektorze stanu x;, bazujac na dotychczasowej wiedzy oraz na biezacej obserwacji Z;. Pro-
cedura ta nazywa sie filtrowaniem (ang. filtering) [46]]. Powszechnie znanym algorytmem
filtrujacym jest filtr Kalmana (ang. Kalman filter) [17, [82], ktéry zaklada, ze wszystkie
postaci rozktadow w (3.16) sg rozkladami normalnymi. Pomimo licznych zastosowan tej
metody, nie sprawdza sie ona w problemie sledzenia ruchu cztowieka, ze wzgledu na jed-
nomodalny charakter rozktadéw normalnych i liniowg dynamike.

Formalnie, problemem sledzenia ruchu cztowieka sprowadza sie do oszacowania tra-
jektorii wektoréw stanu {xi,...,Xr}, gdzie pojedynczy x; jest wyznaczany w procedurze
podejmowania decyzji na podstawie warunkowego rozktadu p(x;|Z;.;) poprzez zastosowa-
nie jednej z regut decyzyjnych lub (3.5). Warunkowy rozklad prawdopodobieristwa
p(x¢|Z:1.+) jest wyznaczany w procesie filtrowania (3.16)).

Warto zauwazy¢, ze w przeciwienstwie do problemu estymacji pozy, sledzenie ruchu czto-
wieka jest problemem dynamicznym, tj. w procedurze filtrowania uwzgledniona jest wiedza
o poprzednim wektorze stanu. Konsekwencja tej rekurencji jest to, ze rozktad wektora stanu
x; zalezy od wszystkich dotychczasowych obserwacji, a nie jak w przypadku estymacji pozy,
jedynie od biezace;.

W celu rozwigzania sformutowanego problemu sledzenia ruchu cztowieka, nalezy roz-

strzygnad nastepujace kwestie:

1. Zaproponowa¢ model rozkladu a priori na poczatkowy wektor stanu p(x;). W pracy
przyjmuje sie zalozenie, ze poczatkowy stan jest znany i wynosi x;. Wtedy formalnie
rozktad a priori jest postaci:

p(x1) = 0(x1 — X1). (3.18)

Niemniej stworzenie procedury wyznaczania tego rozktadu jest ciekawym zagadnie-
niem i powinno by¢ rozumiane jako problem automatycznej inicjalizacji systemu $le-

dzacego.

2. Stworzy¢ model dynamiki p(x;|x;—1), ktéry bedzie determinowal, w ktére fragmenty
przestrzeni stanéw moze przesunac sie sledzona postac, jesli znajdowata sie w stanie

x;_1. Modele dynamiki zostaly zaproponowane w rozdziale [6
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3. Zdefiniowa¢ model wiarygodnosci obrazu p(Z;|x;), ktéry bedzie pozwalat oceni¢ na ile
prawdopodobne jest, ze mogliSmy zaobserwowac obraz Z;, jesli zatozymy, ze stan x;

jest prawdziwy. Modele wiarygodnosci obrazu zostaly zaproponowane w rozdziale

4. Zaproponowac¢ metode, ktéra bedzie pozwalata na wyznaczenie catki

p(xt|11:t—1) = /p(Xt|Xt—1)p(Xt—1|let—1)dXt—1, (3.19)

ktéra wystepuje w procedurze filtrowania (3.16). W literaturze zwiazanej z metoda-
mi filtrowania, nazywa sie to krokiem predykcji (ang. prediction step). Odpowiednia
procedura bazujaca na filtrze czgsteczkowym (ang. particle filter) zostata zapropono-
wana w rozdziale

5. Okresli¢c metode, ktéra pozwoli poprawic¢ rozklad wektora stanu o nowa obserwacje:

p(Zt |Xt)p(Xt |Il:t—1>
p<It|Ilzt—1)

Procedura ta nazywa sie krokiem aktualizacji (ang. update step), a jej trudnosc polega

p(xe|Zha) = (3.20)

na wyznaczeniu czynnika normujacego (3.17). Ponownie rozwiazane to zostato z

uzyciem filtra czqsteczkowego.

3.2.1 Dynamika w poblizu niskowymiarowej rozmaitosci

Badanie prowadzone nad sledzeniem ruchu cztowieka pokazaly, ze zasadnicza czes¢ prze-
strzeni standw stanowi obszar niedopuszczalnych konfiguracji ludzkiego ciata. Dodatkowo
podczas charakterystycznych ruchéw (chodzenie, bieganie) wszystkie sktadowe wektora
stanu wykazuja sie silng korelacja, ktéra zmienia sie w zaleznosci od stanu, w ktérym znaj-
duje sie cztowiek. Prowadzi to do spostrzezenia, ze rzeczywiste trajektorie ruchu rozkladaja
sie w poblizu niskowymiarowych rozmaitosci (ang. manifold) [19, 33| 48, 63, |66, 71, 77,
91,,194,197,108, 155, 161}, (163} 164, [169]].

W konsekwencji skomplikowane staje sie zamodelowanie rozkltadu dynamiki p(x;|x; 1),
w taki sposob, aby uwzgledniat on nieznang strukture rozmaitos$ci, w poblizu ktérej odbywa
sie ruch.

Zatoézmy, ze z rogmaitosciq zwiazany jest pewien uktad wspotrzednych i dowolny punkt

na niej opisuje zmienna z (rysunek (3.2)). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze wymiar zmiennej z jest
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4 Rozmaito$¢

~
> | ~
/
X / Xt-l \\
t 7 )
/’_\*. S —— /
[ /, ———

— — \ Y
Z[—l Zl‘ Zl+]\ > ,/

Rysunek 3.2: Uktad wspotrzednych na niskowymiarowej rozmaitosci.

v

istotnie mniejszy od wymiaru wektora stanu x. Wtedy mozemy przyja¢ zatozenie, ze dyna-
mika odbywa w poblizu rozmaitosci, ktéra zadaje pewien ,,schemat” w sposobie poruszania
sie cztowieka, a konkretna trajektoria jedynie lokalnie odchyla sie od niej. Na rysunku
realizacje wektoréw stanu pochodzacych z ustalonej trajektorii zostaty zaznaczone na czer-
Wono.

Korzystajac z probabilistycznych modeli grafowych 88, [168], mozemy w tatwy spo-
s6b uwzgledni¢ zmienne z; w opisie prawdopodobienstwa. Na rysunku zostat przed-

Zt_l Zt Zz+1 ZT

AL

Ir

L

Rysunek 3.3: Probabilistyczny model grafowy uwzgledniajacy strukture niskowymiarowej

rozmaitosci.

stawiony probabilistyczny model grafowy, ktéry pokazuje, w jaki sposéb dekomponuje si¢
rozktad taczny dla calej trajektorii p(xi.7,z1.7, Z1.7). Warto zauwazy¢, ze biezacy wektor
stanu x; determinuje przyszly wektor stanu i przyszta wspoétrzedna na rozmaitosci z; , 1, kto-

ra dodatkowo wptywa na nastepny wektor stanu x;,;. Powoduje to, ze do wyznaczenia
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przysztego stanu uwzgledniona jest informacja o stanie poprzednim i o potozeniu na roz-
maitosci. Zblizony model zostat uzyty w pracy [153], z tq réznica, ze zaleznos¢ pomiedzy
stanem i wspdtrzedna na rozmaitosci opisana jest tacznym rozktadem p(x;, z;). Przyktadem
innego podejscia jest praca [169], gdzie dynamika zadana jest bezposrednio na rozmaitosci,
tj. wystepuja rozktady p(z:|z;1)-

Korzystajac z modelu grafowego mozemy wyrazi¢ taczny rozklad prawdopodobienstwa:

T T T
p(XI:Ta Zl:T7ILT) = p<X1) Hp(zt|xt—1) Hp(xt|Xt—1, Zt) Hp(It|Xt)- (3.21)

t=2 t=2 t=1
Analogicznie, jak w przypadku wzoru (3.14) mozemy wyznaczy¢ taczny rozktad do mo-

mentu ¢:

P(X1:t, 21t Lrt) = P(Xaee—15 Zre—1, Liee—1)P(Ze [ X 1) p(Xe| X1, 2 ) p(Te %4 ) (3.22)
Nastepnie wyznaczamy rozktad warunkowy, bazujac na wszystkich obserwacjach do bieza-
cego momentu, podobnie jak w zaleznosci (3.15)):

P(Ze|xe ) p(Xe|Xs -1, 24 )p(24 X4 1)
p(Z|T1.0-1)
Ostatecznie wycatkowujac wszystkie zmienne poza biezacym stanem, otrzymujemy rozktad

(3.23)

P(le Zl:t|11:t) = p(xlzt—la Zl:t—1|Il:t—1>

a posteriori na x;, analogicznie jak w przypadku (3.16)):

Ii|x
p(xe|Z1) = M //p(zt|xt—1)p<xt|xt—17Zt)p(xt—l|Ilzt—1)dxt—1dzt7 (3.24)
P(Zie|Th.e-1)
gdzie czynnik normujacy moze by¢ wyznaczony z zaleznosci:
P(Zi|Zr.1) = //p(-’z—t‘xt)p<zt’thl)p(xtyxtflaZt)p(xtfl’-lz—lztfl)dxtflstzt- (3.25)

OtrzymaliSmy w ten sposéb procedure filtrowania, ktéra uwzglednia istnienie nisko-
wymiarowej rogmaitosci, w poblizu ktérej odbywa sie ruch. Warto zwrdci¢ uwage, ze jesli
mozliwe byloby wycatkowanie po zmiennej z;, to wtedy otrzymujemy model dynamiki na

wektorze stanu, bez uwzgledniania potozenia na rozmaitosci wprost:

p(xe|xi—1) = /p(xt|Xt—17Zt)p(zt|xt—1)dzt- (3.26)

Powoduje to zredukowanie problemu filtrowania (3.24) do procedury (3.16). Zazwyczaj
jednak powyzsza catka nie ma analitycznego rozwiazania.
Reasumujac, aby rozwiaza¢ problem sledzenia ruchu z uwzglednieniem niskowymiaro-

wej rogmaitosci nalezy:
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1. Zaproponowa¢ modele p(x;|x;_1,2z;) oraz p(z;|x;_1), zamiast modelu dynamiki p(x;|x;_1).

Zostato to przedstawione w rozdziale

2. Okresli¢ metode, ktora pozwoli wykona¢ procedure filtrowania zdefiniowana zalez-
noscia (3.24). W rozdziale [4.3] zostata zaproponowana modyfikacja filtra czqgsteczko-
wego, rozwiazujacego kroki predykcji i aktualizacji dla problemu (3.24).

3.3 Ocena jakosci rozwiazania

Jako$¢ zaproponowanych modeli, tj. modeli dynamiki i wiarygodnosci, a takze skutecz-
no$¢ metod filtrowania i jest oceniana poprzez jako$¢ uzyskanego wektora
stanu x; na wyjsciu systemu. Bazujac na rzeczywistych wektorach stanu x;, ktére moga by¢
otrzymane przy uzyciu systemu MOCAP, mozemy poréwnac na ile otrzymane rozwiazanie
jest poprawne.

Ze wzgledu na fakt, ze w literaturze definicja wektora stanu rézni sie pod wzgledem
przyjetej liczby stopni swobody, jak réwniez stosowanej reprezentacji obrotow, dlatego
istotne jest, aby zaproponowana metoda oceny jakos$ci byta niezalezna od tych réznic. Po-
nizej zostala opisana technika zaproponowana w [10, [140], ktdra jest powszechnie stoso-
wana do oceny jakosci algorytméw sledzacych [16), [19] 24] 34, 141, 59, 63, (94, 97, 108,
120,142} (128, 153]].

Zaktadamy, ze czlowiek jest reprezentowany przy pomocy drzewa kinematycznego opi-
sanego w rozdziale Wtedy mozemy go traktowac jako zbiér elementéw sztywnych
Mo, ..., Vi }. Wyrdznijmy grupe punktéw testowych w takich, ze kazdy punkt nalezy do
wybranego elementu sztywnego. Intuicyjnie punkty te mozemy traktowac jako ,,pseudo-
znaczniki” przyklejone na stale do czlowieka. Wprowadzmy nastepujace oznaczenie na

zbidr wszystkich wybranych punktéw:

Przez w;(x) oznaczmy potozenie i-tego punktu testowego w globalnym uktadzie wspoét-
rzednych uzyskane na podstawie wektora stanu x. Moze ono by¢ wyznaczone poprzez

wyliczenie odpowiednich macierzy rotacji z wektora stanu, z uzyciem formuly (2.12)) lub
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(2.19) w zaleznosci od reprezentacji obrotu, a nastepnie rekurencyjne zastosowanie wzo-
row i (2.31).

Dla danej sekwencji rzeczywistych wektorow stanu {x, ..., %} oraz sekwencji estymat
bedacej wynikiem dziatania systemu {x,...,Xr} stosowana miara oceny jakosci jest na-
stepujacej postaci:

1 I M
err(Xy.r) = v > Z Wi (x:) — wi(xe)]|. (3.28)
t=11i=1
Oznacza to, ze weryfikacja dziatania algorytmu do sledzenia ruchu cztowieka polega na
zmierzeniu, o ile srednio odlegte sa ,,pseudoznaczniki” od ich prawidtowego potozenia.

Warto wspomnie¢, ze dodatkowa zaletg takiego sposobu oceny jakosci, jest fizyczna
interpretacja btedu, jako sredniej odlegtosci wyrazonej w konkretnych jednostkach, np. w
milimetrach.



Rozdzial 4
Metody filtrowania

W ponizszym rozdziale zaprezentowane zostaly dwie metody filtrowania znane z lite-
ratury do rozwigzania problemu (3.16): filtr czqsteczkowy i wyzarzany filtr czqsteczkowy
oraz autorska metoda do rozwigzania problemu (3.24) — filtr czgsteczkowy uwzglednijacy

niskowymiarowa rozmaitosc.

4.1 Filtr czasteczkowy

Filtry czqgsteczkowe (ang. particle filter) stanowig grupe algorytméw rozwiazujacych za-
danie filtrowania, bazujaca na statystycznych metodach Monte Carlo [17, (113, [129]. Sa
one szczegdlnym przypadkiem szerszej klasy algorytméw, znanych pod nazwa sekwencyjne
Monte Carlo (ang. Sequential Monte Carlo).

Ogolna idea stojaca za filtrami czqgsteczkowymi bazuje na pomysle, aby aproksymowac
ciagly rozktad prawdopodobieristwa p(x;|Z;.;), opisany zaleznoscig, (3.16), rozkladem dys-
kretnym skoncentrowanym w N punktach. Taka forma aproksymacji bardzo dobrze spraw-
dza sie w licznych problemach praktycznych, w tym w problemach sledzenia obiektéw na
obrazach wideo, gdzie pierwszy raz zostata zastosowana w pracy [[75] pod nazwgq algorytm
CONDENSATION. Odtad filtry czgsteczkowe z réoznymi modyfikacjami sa powszechnie uzy-
wane do sledzenia ruchu cztowieka [124, 126, [32], [41), |44, 166, 186, 194, 97,119, 120, (128, [131],
139,140,153} [155]].

W ostatnich latach zostato pokazanych wiele teoretycznych wlasnosci, przemawiajacych

43
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za skutecznoscia filtréw czgsteczkowych, m.in. zbieznos¢ prawie wszedzie aproksymacji do
rzeczywistego rozktadu przy N — oo [38]], zbieznosci estymatoréw dla pewnych klas nie-
ograniczonych funkgcji [73], [74], oszacowania jakosci estymatoréw z uzyciem centralnego
twierdzenia granicznego (ang. central limit theorem) [36, 46].

Zanim przedstawiony zostanie algorytm filtrowania do Sledzenia ruchu cztowieka oparty
na filtrze czqsteczkowym, wprowadzmy kilka koncepcji, ktére uzasadniaja jego dziatanie.

Zalézmy, ze dysponujemy proba wygenerowana z pewnego rozkladu, tj.
x o xW™) ~op(x). 4.1)

Wtedy rozktad p(x) moze by¢ aproksymowany nastepujacym rozkladem dyskretnym, skon-

centrowanym w wygenerowanych punktach:
1 N
_ 5 ngl 5(x — X(n)>. 4.2)

Latwo pokaza¢d, ze (4.2) jest prawidlowym rozkladem prawdopodobienstwa. Wtedy war-

to$¢ oczekiwana z dowolnej funkcji moze by¢ przyblizona nastepujacym wyrazeniem:

fx

N

Z ") dx

v

> flx ™). (4.3)
Mozna pokazac, ze powyzszy estymator wartosci oczekiwanej jest nieobciazony (ang. unbia-
sed), a jego wariancja jest rzedu O(1/N) i nie zalezy od wymiaru wektora x.

Rozwazmy teraz problem estymacji pozy sformutowany w rozdziale Chcemy aprok-

symowac rozktad a posteriori p(x|Z), korzystajac z przyblizenia rozktadu a priori w postaci
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(4.2). Wtedy mamy:

d(x — x(")), 4.4)

gdzie zdefiniowano 7 (x™) = p(Z|x™). Korzystajac z tej samej aproksymacji dla czynnika

normujacego p(Z) i uzywajac zaleznos$¢ (4.3) otrzymujemy:

/ e
(T

N
_ 1 ﬁ(x(”)) (4.5)
P . .

I Mz I MZ

Podstawiajac wowczas (4.5) do (4.4]) dostajemy przyblizenie rozktadu a posteriori o posta-
ci:

N
p(x|Z) = Z 5(x — xM), (4.6)

gdzie wspdtczynniki 7(x(™) zostaty zdefiniowane poprzez unormowanie wspétczynnikéw
7 (x™):

ﬁ(x(”)>
Z;‘Vzl T(x) .
Metoda aproksymacji rozktadu (4.6) jest szczegdlnym przykltadem tzw. prébkowania zna-

m(x™) = 4.7)

czqcego (ang. importance sampling). Ponadto pelna informacja o rozktadzie (4.6) zawarta

jest w nastepujacym zbiorze:
AT = {(x", m(x"))HL, (4.8)

gdzie pojedyncza para (x™, 7(x(™)) nazywana jest czasteczka (ang. particle).
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Warto zauwazyc, ze postac¢ (4.6) jest bardzo wygodna z praktycznego punktu widze-

nia, poniewaz wprost mozemy wyliczy¢ oszacowanie wektora stanu, stosujac jedna z regut
decyzyjnych. Dla reguly (3.4) mamy:

X

E[x|7]

Q

N
> m(x™)x™. (4.9
n=1

Alternatywnie, dla reguly wyznaczajacej estymator maksymalnego a posteriori (3.5) otrzy-
mujemy:
X = arg m;?xp(xﬂ)

R arg max W(x(”)). (4.10)

Rozwazmy teraz problem sledzenia ruchu cztowieka, gdzie rGwnanie ((3.16|) zostato prze-

ksztalcone do nastepujacej postaci poprzez zalozenie, ze istnieje analityczne rozwiazanie

wystepujacej w nim calki:
P(Ze|x)p(%¢|Z1:0-1)
P\ ) P(Zi|Th-1)
Zaktadamy, ze posiadamy prébe z rozktadu p(x;|Z;,1):
X§1)7 s 7X§N) ~ p(Xt|Ilzt—1)- (412)

Wtedy mozemy wykona¢ aproksymacje dla rozktadu p(x;|Z;.;) analogiczna do (4.4)), otrzy-

mujac:

1 & A (n)
T.4) ~ — - — .13
p(x¢|Z14) Nn; DT Tons) (x¢ — %), (4.13)

a nastepnie stosujac takie samo przyblizenie dla czynnika normujacego p(Z;|Z1., 1), jak w
przypadku (4.5), dostajemy ostateczna posta¢ aproksymacji dla rozktadu a posteriori na
wektor stanu:

N
PO\ Tia) = X w(x™)o(xe — x"). (4.14)
n=1
Podobnie jak poprzednio, pelna informacja o powyzszym rozkladzie zawarta jest w zbiorze
czasteczek:

X7 = {(x", m(xM)Y, (4.15)
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a estymaty wektora stanu x;, moga by¢ wyznaczone poprzez zastosowanie jednego z kryte-
riéw decyzyjnych lub (4.10).

Pozostaje problem wygenerowania proby (4.12). W tym celu rozwazmy nastepujaca
dekompozycje rozktadu tacznego p(x;, x;—1|Z1.4—1):

p(Xt, thlyz—lstfl) = p<Xt|Xt7171—1:tfl)p(thl|Ilst71)
= p(X¢|xe—1)p(X¢-1]T1:6-1), (4.16)

gdzie skorzystaliSmy z warunkowej niezaleznosci (3.8]). Dzieki powyzszej faktoryzacji mo-

zemy do wygenerowania préby z rozkladu tacznego zastosowac procedure:
1. Wygeneruj realizacje z rozktadu p(x;_1|Z1.4-1), tj. ig@l ~ p(xi—1]Zr.-1)-

2. Korzystajac z uzyskanej warto$ci, wygeneruj realizacje z rozktadu warunkowego, tj.

Xgn) ~ p(xy |K7@1)-

Powyzszy schemat prowadzi do uzyskania realizacji (XE”), igﬁ)l) z rozktadu tacznego (4.16).

W szczegdlnosci pojedyncza wartosé¢ x\" jest prawidtowa realizacjq z rozktadu brzegowe-
g0 p(x¢|Z1.+—1). W ten sposob posiadajac prébe z rozktadu a posteriori w chwili ¢ — 1, tj.

i,gl_)l, o ,igj_vf ~ p(x¢-1|Z1.4—1), mozemy wygenerowac prébe z rozkladu a priori w chwili ¢,

tj. Xgl), . ,XEN) ~ p(Xe|Z1:4-1)-
Aby skorzysta¢ z powyzszej procedury potrzebujemy proby z rozktadu a posteriori w
chwili ¢ — 1. Mozemy ja wygenerowac korzystajac z dyskretnej aproksymacji rozktadu a

posteriori zadanej przez zalezno$¢ (4.14). Dzieki temu otrzymujemy:

XY~ p(xe [Trien). 4.17)

Powyzszy schemat postepowania nazywa sie ponownym probkowaniem (ang. resampling).

Podsumowujac dotychczasowe rozwazania mozemy zaproponowac procedure do sle-

dzenia ruchu cztowieka, ktéra opiera sie na przyblizonym rozwigzywaniu zadania filtro-

wania (3.16). Procedura ta nosi nazwe filtra czqsteczkowego (ang. particle filter) i zostata
opisana algorytmem

Na rysunku zostata zaprezentowana idea dziatania filtra czgqsteczkowego, gdzie za-

czynajac od préby z rozkladu a posteriori w chwili ¢ — 1, generujemy prébe z rozktadu a
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Algorithm 1: Filtr czasteczkowy do Sledzenia ruchu cztowieka
Wejscie: Stan poczatkowy x,, sekwencja pomiaréw Z;.;

Wyjscie: Sekwencja estymat wektora stanu X;.7

=

Powiel poczatkowy stan x, do zbioru X, = {x}", ..., x{V} ;

2 for t=1:7Tdo
3 Wygeneruj prébe X, = {x§”, . ,ng)} z modelu dynamiki, gdzie
xi" ~ p(x|%);

4 Wylicz wartosci ﬁ(xgn)) korzystajac z modelu wiarygodnosci p(Z;|x;);

5 Znormalizuj uzyskane wartosci do w(x@) korzystajac z zaleznosci (4.7);

6 Wyznacz estymate wektora stanu x; uzywajac reguly decyzyjnej (4.9) lub (4.10);

7 Wygeneruj probe X, = {igl), . ,igN)} z rozktadu p(x;|Z1.1);
8 end
Xy 8 o—3
X

Rysunek 4.1: Schemat dziatania filtra czasteczkowego.

priori w chwili ¢ wykorzystujac model dynamiki p(x;|x;_1), nastepnie wyznaczamy przybli-
zony rozktad a posteriori w chwili ¢ przy uzyciu modelu wiarygodnosci p(Z;|x;) i generu-

jemy z niego probe. Taka procedura pozwala na sekwencyjne Sledzenie ruchu cztowieka i
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uwzglednianie na biezaco pojawiajacych sie obserwacji.

Na koniec warto przytoczy¢ kilka istotnych uwag dotyczacych filtra czgsteczkowego:

1.

Istnieje podejscie, ktére nie wymaga ponownego prébkowania (ang. resampling) (4.17)).
Zamiast tego kolejne proby moga by¢ generowane jedynie z uzyciem modelu dyna-
miki, a wagi w(xﬁ")) odpowiednio sekwencyjnie poprawiane poprzez uwzglednianie
kolejnych obserwacji. Taki schemat postepowania nosi nazwe sekwencyjnego prébko-
wania znaczqcego (ang. sequential importance sampling). Mozna pokaza¢, ze wWow-
czas wariancja estymatora x; ros$nie wyktadniczo wraz ze wzrostem ¢, podczas gdy w
przypadku zastosowania procedury ponownego probkowania wariancja ro$nie jedynie
liniowo [46]. Prowadzi to do tzw. zjawiska degeneracji czasteczek i szybkiego zani-

ku prawidlowego sledzenia czlowieka, dlatego takie podejscie nie jest rozwazane w

pracy.

. W opisanym algorytmie zostalo przyjete zatozenie, ze potrafimy wygenerowac prébe

z modelu dynamiki p(x;|x;_1). W ogdlnosci tak by¢ nie musi i wtedy nalezy skorzystaé
z pomocniczego rozktadu, z ktérego potrafimy generowac prébe (np. wielowymiaro-
wego rozkladu normalnego), a nastepnie wyliczy¢ dla takiej proby warto$¢ funkgcji

gestosci p(x;|x;_1) w celu ustalenia znaczenia poszczegdlnych realizacji.

. Ponowne probkowanie (4.17) moze by¢ wykonane poprzez standardowa procedure

probkowania z rozktadu dyskretnego skoncentrowanego w N punktach. Niemniej
istniejg metody, ktére pozwalaja na uzyskanie lepszej jakosci préby niz przy uzyciu

standardowej procedury [46].

W przypadku sledzenia ruchu cztowieka pojawia sie problem wystepowania licznych
maksiméw lokalnych w funkgji gestosci p(x;|Z;.;). Oznacza to, ze zazwyczaj potrzebu-
jemy znaczacg liczbe czasteczek (kilka tysiecy), aby stosowana aproksymacja prawi-
dtowo oddawata charakter rzeczywistego rozktadu. Wiaze sie to z istotnym wzrostem
czasu wykonania jednej iteracji, poniewaz pojedyncze wyliczenie funkcji wiarygod-

nosci p(Z;|x;) jest zazwyczaj bardzo wymagajace obliczeniowo.

W literaturze zostaly zaproponowane liczne modyfikacje i rozszerzenia filtréw czq-

steczkowych, m.in. filtry czgsteczkowe Rao-Blackwella (ang. Rao-Blackwellized particle
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filter), ktore tacza wiasnosci filtrow Kalmana i filtréw czgsteczkowych [30, 45, filtry
czqsteczkowe dla nieliniowych dynamik wykorzystujace procesy Gaussa [[87], miesza-

niny filtrow czqsteczkowych [116].

4.2 Wyzarzany filtr czasteczkowy

Kluczowym problemem w sledzeniu ruchu cztowieka jest przeszukiwanie wysokowymia-
rowej przestrzeni stanow, w celu znalezienia prawdopodobnych konfiguracji ciata, ktore
mogq by¢ widoczne na zarejestrowanym zestawie obrazéw. W celu uzyskania wysokiej ja-
kosci estymat pozadanym zjawiskiem jest, aby mozliwie duzo czasteczek koncentrowato
sie wokot ekstreméw lokalnych funkeji p(x;|Z;.¢). Ze wzgledu na wysoki wymiar przestrze-
ni stanéw, pojawia sie tutaj zjawisko klgtwy wymiarowosci (ang. curse of dimensionality),
ktére wnosi, ze liczba czasteczek potrzebnych do pokrycia przestrzeni ro$nie wyktadniczo
wraz ze wzrostem liczby wymiaréw. Prowadzi to do problemu koncentrowania sie niewielu
czasteczek w poblizu licznych ekstreméw w funkcji gestosci, nawet gdy sumaryczna liczba
czasteczek jest duza. W konsekwencji podstawowa wersja filtra czqgsteczkowego daje czesto
bardzo niedoktadne oszacowania wektora stanu.

W nawigzaniu do wspomnianego problemu w pracy [44] zostat zaproponowany wyza-
rzany filtr czgsteczkowy (ang. annealed particle filter), ktéry wykorzystuje technike symu-
lowanego wyzarzania (ang. simulated annealing) [85]] do zwiekszenia koncentracji czaste-
czek wokot lokalnych maksimow funkcji gestosci. Idea tej metody polega na iteracyjnym
»Zmniejszaniu temperatury” czasteczek prowadzacym do ich koncentracji w miejscach o
wysokiej wartosci funkcji gestosci.

Moéwiac formalnie, dla kazdej chwili ¢, wykonujemy L razy aproksymacje rzeczywistego
rozktadu a posteriori rozkladem o postaci (4.14), gdzie za kazdym razem modyfikujemy go

zgodnie z nastepujacq zaleznoscia:

Pi(X¢|Z1:) ox ﬁ(xtu-l:t)ﬁly (4.18)
gdzie | = 1,...,L i nazywa si¢ warstwa wyzarzania (ang. annealing layer). Parametry
B1, ..., moga by¢ interpretowane jako odwrotnos¢ temperatury, tj. im ich wartos¢ jest

nizsza, wtedy rozkltad ma bardziej jednostajny charakter, a wéwczas czasteczki beda bar-

dziej rownomiernie roztozone po przestrzeni (maja wysoka energie). Natomiast, gdy ich



ROZDZIAL 4. METODY FILTROWANIA 51

wartosc jest wysoka, wtedy rozklad staje sie skoncentrowany wokoét punktéw modalnych i
tam zbieraja sie czasteczki. Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze modyfikacja rozktadu (4.14)
zgodnie z zaleznoscig (4.18) prowadzi jedynie do zmiany parametréw wag:

m(x) oc w(x)?, (4.19)

gdzie normalizacja do postaci m(xg;)) odbywa sie wedtug analogicznej zaleznosci do (4.7).

Natomiast ngll) oznacza realizacje wygenerowang z modelu dynamiki w chwili ¢ i warstwie
wyzarzania [.

Do rozstrzygniecia pozostaje kwestia dobrania parametréw f;. Najprostszym sposobem
jest ich okreslenie w taki sposdb, aby tworzyly ciag rosnacy 3; < ... < [, innymi stowy,
aby temperatura malata. Okazuje sie jednak, ze do ich dobrania lepiej jest zastosowac

nastepujace kryterium:
N

—1
ESS(/) = (Zm(XE,’?)> , (4.20)

n=1
ktére w literaturze pojawia sie pod réznymi nazwami, m.in. efektywna wielkos¢ proby
(ang. effective sample size) [46]], diagnostyka przetrwania czasteczek (ang. survival dia-
gnostic) [44, [103]. Warto$¢ tego kryterium moze by¢ interpretowana, jako wielko$¢ proby
z rzeczywistego rozktadu, ktora jest potrzebna do uzyskania decyzji o takiej samej jakosci,
jak decyzja podjeta na podstawie aproksymowanego rozkladu z wagami m(ng)). Na tej

podstawie mozemy uzyskac odsetek efektywnych czasteczek:

ESS(6)

ap(B) = N (4.21)

Wtedy parametry wyzarzania (3, moga by¢ dobrane tak, aby do nastepnej warstwy ,prze-
chodzit” tylko pewien pozadany odsetek «, czasteczek, ktore skupione sg w rejonach o
wyzszym prawdopodobienistwie. Przyktadowo, jesli ustalimy «,, = 0.5, wtedy do nastep-
nej warstwy efektywnie ,przejdzie” potowa czasteczek. Ostatecznie w celu wyznaczenia

parametru [; nalezy rozwiazac¢ nastepujace zadanie optymalizacji:
‘ 2
r%lln (ap — ap(ﬁl)) . (4.22)

Ze wzgledu na fakt, ze jest to przyklad nieliniowego zadania najmniejszych kwadratow,

mozna je efektywnie rozwiazac z uzyciem np. algorytmu Levenberga-Marquadta [115].
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Dodatkowo, aby czasteczki miaty mozliwos¢ skupienia sie wokot lokalnych ekstremdéw

funkcji gestosci, nalezy modyfikowa¢ model dynamiki dla kazdej warstwy wyzarzania tak,

aby wykonywane ruchy byly coraz mniejsze. Intuicyjnie mozna to interpretowac, ze wraz

ze spadkiem temperatury, czasteczki powinny porusza¢ sie wolniej, gdyz maja mniejsza

energie. Zatem kolejne warstwy wyzarzania, beda miatly indywidualne modele dynamiki

m(x¢|x,_1) takie, ze wraz ze wzrostem [ wariancja dla tych modeli bedzie male¢. W [[44]

zostal przedstawiony sposdb modyfikacji wariancji, gdzie modelem dynamiki jest dyfuzja

Gaussa.

Algorithm 2: Wyzarzany filtr czasteczkowy do $ledzenia ruchu czlowieka

1

2

3

4

10

11

12

13

14

Wejscie: Stan poczatkowy xg, sekwencja pomiarow Z;.
Wyjscie: Sekwencja estymat wektora stanu X;.7

Powiel poczatkowy stan x, do zbioru X, = {i%, . ,i%)} ;
for t=1:Tdo

for [=1:Ldo
Wygeneruj probe &}, = {xsl), e ,nglv)} z modelu dynamiki dla warstwy [,
gdzie x{}) ~ pi(x|x{);
Wylicz wartos$ci ﬁ(xg;)) korzystajac z modelu wiarygodnosci p(Z;|x;);
Znormalizuj uzyskane wartosci do w(xgz)) korzystajac z zaleznosci (4.7));
Wyznacz parametr wyzarzania (; optymalizujac kryterium (4.22));
Wylicz zmodyfikowane wagi 7, (ng)) = w(ng}))ﬁl ;
Znormalizuj zmodyfikowane wagi do m(ng)) korzystajac z zaleznosci (4.7);
Wygeneruj prébe X, ; = {ig}l), . ,igflv)} z rozktadu p;(x4|Z1.4);

end

Wyznacz estymate wektora stanu x; uzywajac reguly decyzyjnej (4.9) lub (4.10

na podstawie rozktadu p,(x;|Z;.;);

Podstaw X; 1 := X, 1;

end

Podsumowujgc powyzsze rozwazania, algorytm 2] przestawia procedure do sledzenia ru-

chu cztowieka oparta na wyzarzanym filtrze czqsteczkowym. Warto zauwazy¢, ze zasadnicza

modyfikacja w stosunku do podstawowego filtra czgsteczkowego (algorytm (1) jest wielo-
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krotne generowanie préb X,; dla pojedynczej chwili ¢, kazdorazowo stosujac procedure
wyzarzania. W konsekwencji kolejne zbiory X, 1, ..., X, 1 sa coraz bardziej skoncentrowa-
ne wokot ekstreméw funkeji p(x;|Z1.)-

Na koniec warto podkresli¢ nastepujace kwestie na temat wyzarzanego filtra czqsteczko-

wego:

1. Czestym efektem, ktéry mozna zaobserwowa¢ podczas stosowania procedury wyza-
rzania, jest koncentrowanie sie czasteczek wokét tylko jednego dominujacego eks-
tremum. Prowadzi to do niewlasciwej aproksymacji p(x;|Z;.1), a w konsekwencji do
zgubienia sie systemu $ledzacego. W literaturze odnotowano zaréwno takie rezulta-
ty, gdzie wyzarzany filtr czqsteczkowy daje lepsze wyniki sledzenia [140], jak i takie,
gdzie lepszy jest zwykty filtr czgsteczkowy [41]].

2. Wyzarzany filtr czqsteczkowy potrzebuje zazwyczaj istotnie mniej czasteczek (kilka-
set) niz zwykly filtr czgsteczkowy, aby uzyska¢ porownywalng jakos¢ estymat wekto-
ra stanu. Niemniej dla kazdej chwili ¢ potrzebuje wykona¢ L razy procedure, ktora
gwykty filtr wykonuje tylko raz, a w konsekwencji jego ztozonos¢ obliczeniowa jest

przewaznie wieksza.

3. Ustalenia wymagajq dodatkowe parametry, ktérych nie bylo w zwyklym filtrze czq-
steczkowym, jak liczba warstw wyzarzania L, ktéra przyjmuje sie zazwyczaj miedzy
pie¢ a dziesig¢, oraz parametr «,, ktéry w praktyce ustala sie na 0.5, zgodnie z suge-

stig zawarta w [44].

4.3 Filtr czasteczkowy uwzgledniajacy niskowymiarowa roz-
maitos¢
Odnoszac sie do dotychczas opisanych metod, tj. zwyktego filtra czgsteczkowego i wyza-

rzanego filtra czqsteczkowego, mozna wyrdzni¢ dwie pozadane cechy, ktére powinien posia-

dac filtr czqsteczkowy:

1. Ze wzgledu na wysokowymiarowy charakter przestrzeni standw, czasteczki powinny

koncentrowa¢ si¢ w miejscach, gdzie prawdopodobienstwo a posteriori p(x;|Z.¢) jest
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wysokie, w przeciwnym razie jakos¢ uzyskanej estymaty x; bedzie niska. Te wlasnos¢
posiada jedynie wyzarzany filtr czqsteczkowy, ktére skupia czasteczki wokoét ekstre-
mow lokalnych funkcji gestosci. Zwykly filtr czgsteczkowy w duzym stopniu pokrywa

obszary o niskim prawdopodobienstwie.

2. Ze wzgledu na wielomodalny charakter rozktadu p(x;|Z;.;), czasteczki powinny kon-
centrowac sie wokdt wielu ekstremdéw lokalnych funkcji gestosci, w przeciwnym razie
istnieje ryzyko, ze system Sledzacy sie zgubi. Tej wlasnosci zdecydowanie nie posiada
wyzarzany filtr czgsteczkowy, w ktérym czasteczki skupiaja sie zazwyczaj wokét jed-
nego, a co najwyzej kilku dominujacych ekstreméw. Zwykty filtr czgsteczkowy posiada
te ceche jedynie, gdy liczba czasteczek jest duza.

Biorac pod uwage spostrzezenie opisane w rozdziale ze rzeczywiste trajektorie
ruchu czltowieka usytuowane sq w poblizu niskowymiarowej rozmaitosci, mozna przypusz-
czac, ze wartos¢ funkcji gestosci bedzie wysoka w jej poblizu. Dodatkowo wiekszos¢ eks-
tremow odpowiadajaca rzeczywistym konfiguracjom bedzie réwniez skoncentrowana w jej
sgsiedztwie. Ponadto ze wzgledu na fakt, ze wymiar rozmaitosci jest istotnie nizszy od wy-
miaru przestrzeni stanéw, liczba czasteczek potrzebnych do pokrycia obszaru rozmaitosci
jest duzo mniejsza niz liczba potrzebna do pokrycia fragmentu przestrzeni stanéw. W kon-
sekwencji skupiajac czasteczki wokot rozmaitosci zagwarantujemy, ze po pierwsze pokryty
bedzie obszar o wysokim prawdopodobienstwie, a po drugie czasteczki beda rozrzucone
pomiedzy réznymi ekstremami lokalnymi. W tym celu zostat zaproponowany filtr czqgstecz-
kowy rozwiazujacy problem filtrowania (3.24)), ktéry uwzglednia wiedze o niskowymiaro-
wej rogmaitosci.

Rozwazmy najpierw rozktad a priori w chwili ¢, czyli przed uwzglednieniem biezacej

obserwacji Z;:

p(xt’-’z.l:tfl) = //p(zt’thl)p(Xt’thbZt)P(thl’L:tfl)dxtfldzt- (4.23)

Gdyby byto mozliwe wygenerowanie z niego préby, wtedy rozktad a posteriori mégtby by¢
przyblizony zgodnie z zaleznoscig (4.14)). Niestety najczesciej posta¢ rozktadu p(x;|x;—1, z;)
nie pozwala wprost wygenerowac realizacji x; przy znajomosci x;_; i z; i wymaga zastoso-

wania rozktadu pomocniczego ¢q(x;|x;_1), o ktérym zaktadamy, ze zalezy jedynie od x;_;.
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Rozwazmy nastepujacy rozktad taczny:

p(Xn Xt—1, Zt|-tz-1:t71) = p(Xt’XtA, Zy, -’Zl:t71>p(zt|xt717Il:t71>p<xt71|-’z—1:t71>
= p(Xt |Xt—17 Zt)p(Zt |Xt—1)p(xt—1 |Ilzt—1)

1
= §p<xtlxt—1> Zt)p(zt|xt—1>p(xt—1|:Z-1:t—1)7 (4.24)

gdzie korzystamy z warunkowych niezaleznosci wynikajacych z probabilistycznego modelu
grafowego przedstawionego na rysunku oraz zakladamy, ze rozktad p(x;|x;_1, z;) wyste-

puje w postaci nieunormowanej, gdzie:

Z = //ﬁ(xt|xt717Zt>p(zt|xtfl)p(xtfl‘Ilztfl)dxtflztdzt- (4.25)

Wykorzystujac ponadto rozktad pomocniczy mozemy przeksztalci¢ rozktad taczny (4.24])
W nastepujacy sposob:

lﬁ(xt’XtA;Zt)

p(Xu Xi—1, Zt|Ilzt—1) = Q(Xt|Xt—1)p<zt|xt—1)p(xt—1|I1:t—1)

- Z Q(Xt|Xt—1)
1.
= EW<XtaXt—17Zt)Q(Xt7Xt—la zt|Z14-1), (4.26)

gdzie zostaly wprowadzone wspotczynniki wagowe:

ﬁ(Xt‘Xt—h Zt)

(X4, Xy 1,2¢) = (4.27)
( t t—1 t) q(xtlxtfl)
oraz pomocniczy rozktad taczny:

q(xe, X1, 2| Z1:-1) = q(%e|%0-1) (2 [Xe-1) (%1 T1-1).- (4.28)

Nastepnie zaktadajac, ze dysponujemy prébg X';_; z rozktadu a posteriori p(x;_1|Z1.s-1),
mozemy wygenerowac probe z pomocniczego rozktadu tacznego (4.28) korzystajac z na-

stepujacego schematu:
1. Dla ustalonej realizacji |, wygeneruj z." ~ p(zt|§§f)1).

2. Dla ustalonej realizacji X\, wygeneruj x\" ~ q(x|%\™)).
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N
W ten sposdb otrzymujemy zbidr realizacji {(XE”) X ZE”))} _, zrozkladu (4.28). W kon-

sekwencji mozemy zastosowac aproksymach: analogiczna do (4.2)):
Q(Xt, Xt—1, Zt|Ilt 1 Z (5 Xy — Xt (thl — igﬁ)l)é(zt — Zgn)), (4.29)

gdzie rzeczywisty rozkltad przyblizamy dyskretnym rozkladem skoncentrowanym w skon-

czonej liczbie punktéw. Nastepnie zastepujac w (4.26) rozktad pomocniczy przez aproksy-

macje (4.29) otrzymujemy:

. 1 A
(Xt X1, 2| L1p1) = ZW(Xta X¢-1, %) q(Xe, X1, Ze|L1:6-1)
- an:; Ew(xt’xt_l’zt)é(x =X )0(Xp-1 — X 1)0(2 — 2 )
1N 1 (n) —(n) _(n) (n) ) (n)
N Z Zw(xt X1,z )0(Xe — X )0 (X1 — X 1)0(z — 2 ).

i
I

(4.30)

Catkujac powyzszg zalezno$¢ po zmiennych z; i x; |, dostajemy przyblizenie rozktadu a

priori w chwili ¢:

(Xt|Ilt 1 Z /p Xty Xp— 1>Zt’1-1t 1)dthXt 1
L1 () ) ()

Z t Xt LZe )X —x; ), (4.31)
co rozwigzuje krok predykeji (ang. prediction step) w zadaniu filtrowania (3.24). Powyz-
sza posta¢ mozemy uzy¢ do aproksymacji rozktadu a posteriori, uwzgledniajacego biezaca
obserwacje Z;, poprzez zastosowanie (4.31)) do wyrazenia (4.11)):

p(Ze|x)p(xe| Z1:4-1)
p(Zi|Z1:-1)

p(x¢|Z1) =

C 11 XA =0, 7

) (n)
= — 1) — . 4.32
NZ2 @) e X)) (4.32)

Stosujac z kolei przyblizenie (4.29) do czynnika normujacego p(Z;|Z,,—1) otrzymujemy:

p(Zt|Ilzt—1) ~ /p(It‘Xt)ﬁ<Xt|II:t—l>dXt

Ng HZ::l #(xa(x, =", 2", (4.33)
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Nastepnie taczac razem (4.32)) i (4.33)) dostajemy ostatecznag postac¢ aproksymacji dla roz-
ktadu a posteriori:
N
pxlTia) = 3 wix™ =", 25 (x — i), (4.34)
n=1

gdzie unormowane parametry wagowe zostaly zdefiniowane nastepujaco:

(n)) (n) L(n) _(n ))

w(xy X, 2

17}< g )) (ng)aig )17Z§ ))

7(x
wxy X 0,2 ) = N
j=

(4.35)

W ten sposob rozwiazany zostat krok aktualizacji (ang. update step) dla zadania filtrowa-
nia (3.24). Warto zauwazy¢, ze rozktad jest w analogicznej postaci do (4.14), z ta
réznica, ze wagi wyliczane sa w inny sposéb. Préba z rozktadu a posteriori X;, podob-
nie jak w przypadku zwyklego filtra czgsteczkowego, moze by¢ wygenerowana z uzyciem

ponownego probkowania z rozktadu (4.34).

Algorithm 3: Filtr czasteczkowy do $ledzenia ruchu cztowieka uwzgledniajacy struk-

ture niskowymiarowej rozmaitosci
Wejscie: Stan poczatkowy xg, sekwencja pomiarow Z;.

Wyjscie: Sekwencja estymat wektora stanu X;.7

1 Powiel poczatkowy stan x, do zbioru X = {igl), . ,iéN )} ;

2 for t=1:Tdo

3 Wygeneruj prébe Z, = {zgl), . ,zﬁN)} z modelu dynamiki rzutujacego na

niskowymiarowa rozmaitoéé, gdzie z\" ~ p(ztli,@l);

4 Wygeneruj probe X; = {xﬁl), e ,xﬁN)} z pomocniczego modelu dynamiki, gdzie

Xl(fN) ~ Q(Xt|i§ﬁ)1)'
(n) —(n)

5 Wylicz wartosci w(x; 7, X, lazt )korzysta3apzzaleznosc1 4.27));

6 Wylicz wartosci w(xt ) korzystajac z modelu Wlarygodnosci p(Zi|x4);

7 | Znormalizuj uzyskane wartoéci do w(x!", %"}, z\™) korzystajac z (4.35));

8 Wyznacz estymate wektora stanu x; uzywajac reguty (4.36) lub (4.37);
o | Wygeneruj prébe X, = {x\",... ")} z rozkladu (4.34);

10 end
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Reguly decyzyjne, na podstawie ktérych wyznaczana jest estymata wektora stanu, maja

analogiczng posta¢ do (4.9) lub (4.10), tj.

N
% = wix, %", 2")x" (4.36)

n=1

dla $redniej z rozktadu lub alternatywnie
X, = arg max wx™, %" 2{™) (4.37)

dla estymatora maksymalnego a posteriori.
Podsumowujac powyzsze rozwazania, zostat zaproponowany filtr czqsteczkowy uwzgled-
niajacy strukture niskowymiarowej rozmaitosci, ktory rozwigzuje zadanie filtrowania (3.24).

Procedura ta zostata opisana algorytmem

yt—l Q Y O

p(Ze|xt) !/

ﬁ(Xt|let) o \ /\l\/ O—

X,

O

Rysunek 4.2: Schemat dzialania filtra czasteczkowego uwzgledniajacego strukture nisko-

wymiarowej rozmaitosci.

Na rysunku zostat przedstawiony schemat dziatania zaproponowanego algorytmu.

Warto zwrdéci¢ uwage, ze zasadnicza réznica w stosunku do zwyktego filtra czqsteczkowego
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(rysunek polega na wygenerowaniu dodatkowego zbioru realizacji Z;, ktory zawiera
informacje o przewidywanym potozeniu czasteczek w uktadzie wspdtrzednych zwigzanym
z niskowymiarowgq rozmaitoscig. Ta informacja jest brana pod uwage do ustalenia wag
Cu(xﬁ”)?iﬁ)l, zi")) dla czasteczek ze zbioru X; wygenerowanego przy uzyciu pomocniczego
rozktadu ¢(x;|x;_1). Intuicyjnie oznacza to, ze im czasteczki bardziej beda sie oddala¢ od
rogmaitosci, tym przyznawane im wagi beda nizsze.

Podsumowujac, warto sformutowac¢ nastepujace uwagi dotyczace zaproponowanej pro-

cedury:

1. Wprowadzenie struktury niskowymiarowej rozmaitosci zapewnia lepsze modelowa-
nie rozktadu a posteriori p(x;|Z;.¢). W szczegdlnosci dodatkowa zmienna z; o nizszym
wymiarze niz x; ogranicza klase wszystkich modeli a posteriori, ktére moga by¢ przy-
blizone przez aproksymacje przy pomocy zbioru czasteczek, wymuszajac ich rozktad
w poblizu rogmaitosci. Moze to by¢ postrzegane jako technika regularyzacji (ang. re-
gularization) dla filtra czqsteczkowego, poprzez uwzglednienie apriorycznej wiedzy o

niskowymiarowej strukturze.

2. Modele p(z;|x;—1) i p(x¢|x:—1,2:) wymagaja uwzglednienia transformacji pomiedzy
rogmaitosciq i przestrzenia stanow, ktére maja skomplikowany nieliniowy charakter,
a ich wyznaczenie wymaga uzycia zaawansowanych technik redukcji wymiarow (ang.

dimensionality reduction).



Rozdzial 5
Modele wiarygodnosci

W rozdziale zostaly opisane trzy modele modele wiarygodnosci (ang. likelihood model).
Dwa powszechnie stosowane w literaturze — model oparty na sylwetkach (ang. silhouette-
based) i model oparty na krawedziach (ang. edge-based) oraz trzeci autorski — model opar-

ty na lokalnych deskryptorach.

5.1 Modelowanie ciala

Wspdlnym dla wszystkich modeli wiarygodnosci jest zaproponowanie modelu ciata (ang.
body model), ktéry bedzie uzywany do wygenerowania wygladu danej konfiguracji na pod-
stawie ustalonego stanu x. Innymi stowy, nalezy ustali¢ konkretna posta¢ poszczegdlnych
elementéow sztywnych V, wchodzacych w sktad drzewa kinematycznego opisanego w roz-
dziale

W pracy uzyto modelu opartego na Scietych stozkach, w ktérym kazdy element sztywny

jest postaci:

— 3 /UZ Uz
V—{VER.O<vz<h, \/vg%—vgghpg—i—(l—h)pl}, (5.1)

gdzie h oznacza wysoko$¢ $cietego stozka, a p; i p oznaczaja odpowiednio dolny i gérny
promien. Sciety stozek zostat przedstawiony na rysunku . Warto zauwazy¢, ze jesli oba
promienie sa rowne, wéwczas Sciety stozek staje sie walcem.

Zbidr elementéw sztywnych w postaci potaczonych poprzez strukture drzewa ki-

nematycznego nazywamy modelem ciata i oznacza¢ bedziemy symbolem B. Zostat on przed-

60
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C

h

3
3
(2

(b) (c)

Rysunek 5.1: Modelowanie ciata cztowieka. (a) Element sztywny w postaci $cietego stozka.
(b) Model ciata. (c) Mapa gtebi.

stawiony na rysunku [5.1p. Ze wzgledu na swojq prostote, jest to najczesciej stosowany w
literaturze model [9, 32} |41, 144, 163|186, 97, 114, 119,120, 139, 140, (141}, [153]]. Jednak-
ze powszechnie wykorzystuje sie réwniez inne, m.in. modele ciata oparte na elipsoidach
[26} 34, 71, [109], kwadrykach [84, 144, [150, 151]], konturach [56], tréjwymiarowych
siatkach [58,/59].

Uzyty w pracy model (rysunek[5.1p) sktada sie z pietnastu elementéw: miednica, tutéw,
glowa, uda, tydki, stopy, ramiona, przedramiona i dtonie. W literaturze spotka sie¢ inne
kombinacje uzytych czesci ciata, od mniej szczegétowych modeli ograniczajacych sie tylko
do gérnej lub dolnej czesci cztowieka, do bardziej szczegdtowych modelujacych na przyktad

poszczegdlne palce na dioniach.

5.1.1 Mapa gtebi

W przypadku rzutowania modelu ciata B na ustalony obraz, widziany z danej kamery,
czesto konieczne jest stwierdzenie, ktdre czesci ciata sa z danej perspektywy widoczne i w

jakim stopniu. W tym celu tworzy sie mape glebi (ang. depth map) D', ktéra jest obrazem
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o takich samych wymiarach jak obraz I, tj.
I ml
D' = [D;], (5.2)

gdzie wartosci poszczegolnych komérek oznaczaja numer elementu sztywnego widocznego
na danym pikselu. W przypadku, gdy nie jest widoczny zaden element, ustawiana jest inna
wartos$¢ odpowiadajaca za tto.

Niech J'(V) oznacza zbiér indekséw (i, j) pikseli obrazu I, na ktérych widoczny jest
element V po zrzutowaniu z uzyciem zaleznosci (2.46). Formalnie zbiér ten ma nastepujaca
postac:

V) ={(.5): (i,5) € V). (5.3)

Nalezy zauwazy¢, ze moze on by¢ bardzo efektywnie wyznaczony rzutujac jedynie wybra-
ne punkty z elementu sztywnego z uzyciem zaleznosci (2.45) oraz stosujac algorytm do
wypehiania wielokatéw.

Dodatkowo przez c; oznaczmy srodek i-tego elementu w globalnym uktadzie wspdt-
rzednych. Moze on by¢ wyznaczony poprzez wyznaczenie potozenia w globalnym uktadzie
wspotrzednych punktu (0,0, h;/2) z elementu V.

Algorithm 4: Mapa gtebi
Wejscie: Parametry kalibracyjne kamery A, R;, u;, model ciata B, srodki cy, ..., cx

Wyjscie: Mapa glebi D!

1 Zainicjalizuj mape glebi D! warto$ciami oznaczajacymi tto;

2 for i=0: K do

3 Wyznacz odlegto$¢ kamery o srodka elementu sztywnego, d} := ||c; — u][;

4 end

5 Posortuj zbiér indekséw {0, ..., K} malejaco wedtug odlegtosci {d}, ..., d%} do
zbioru indekséw {£(0),...,&(K)} ;

6 for i=0: K do

7 Wyznacz zbiér J .= 7 I(Vg(z‘)) zgodnie z zaleznoscig (|5.3);

8 | Wypemhij D(7) := £(4);

9 end
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W celu wyznaczenia mapy glebi zostala zaproponowana heurystyka opisana algoryt-
mem |4} gdzie D'(7) oznacza odwotanie do wszystkich pikseli ze zbioru 7. Nalezy zwréci¢
uwage, ze zaproponowana procedura nie zawsze prawidlowo oznacza widoczny w danym
miejscu element. Wynika to z faktu, ze odlegtos$¢ elementu sztywnego od kamery szacowa-
na jest jedynie na podstawie odlegltosci jego srodka. Niemniej, jest ona bardzo efektywna
pod wzgledem obliczeniowym i wystarczajaca na potrzeby dalszych metod. Efekt dziatania
algorytmu zostat zaprezentowany na rysunku 5.1k, gdzie kazdy element im jest jasniejszy,

tym blizej kamery jest on potozony.

5.2 Model oparty na sylwetkach

Idea modelu wiarygodnosci opartego na sylwetkach (ang. silhouette) polega na tym,
aby na podstawie wektora stanu stworzy¢ binarny obraz, przedstawiajacy sylwetke modelu
ciata i poréwnac ja z sylwetkq cztowieka uzyskana z rzeczywistego obrazu I.

W tym celu korzystajac z definicji (5.3)), wprowadzamy oznaczenie na zbidr pikseli, na

ktérych widoczny jest model ciata, tj. widoczny jest ktérykolwiek z elementow sztywnych:

J'(x)= U J'W). (5.4)
veB

Wtedy binarny obraz, na ktérym jest sylwetka modelu ciata, ma warto$¢ jeden dla pikseli z
powyzszego zbioru oraz zero dla pozostatych. Zauwazmy, ze zbior (5.4) zostat zdefiniowa-
ny jako funkcja wektora stanu x. Wynika to z faktu, ze kazdy element sztywny rzutowany
jest zgodnie z zalezno$cig (2.46), ktéra wymaga by wspéirzedne nalezacych do niego punk-
téw byly wyrazone w globalnym uktadzie wspétrzednych. Z kolei przejscie od lokalnych do
globalnych wspoétrzednych jest mozliwe poprzez zastosowanie odpowiednich macierzy ro-
tacji i wektoréw przesuniec, ktore sa zalezne od biezacego wektora stanu. Procedura ta

zostala opisana w rozdziale

5.2.1 Problem oddzielania tla

Do porédwnania sylwetki wygenerowanej z modelu ciata z rzeczywistym obrazem, po-

trzeba procedury, ktéra wyekstrahuje z rzeczywistego obrazu analogiczna binarna sylwetke.
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Wymaga to okreslenia, ktére piksele na obrazie nalezg do sledzonego czlowieka, a ktére
naleza do tta i prowadzi do znanego problemu oddzielania tta (ang. background subtrac-
tion).

Zagadnienie oddzielania tta jest jednym z fundamentalnych probleméw w obszarze wi-
dzenia komputerowego, gdyz pozwala na odfiltrowanie nadmiarowej informacji (tta) za-
wartej w obrazie, ktdra nie jest istotna w rozwazanym zagadnieniu i traktowana jest jako
szum. Skuteczne oddzielenie tfa jest bardzo trudnym problemem, szczegélnie w przypad-
kach, gdy ma ono charakter niestacjonarny, wynikajacy z wystepujacych w nim ruchomych
obiektow, zmiany warunkéw oswietlenia, przemieszczenia sie kamery itp. Powstato wiele
technik do radzenia sobie z tym problemem [121], w tym m.in. algorytmy adaptacyjne
oparte na mieszaninie rozkltadéw prawdopodobienstwa [145]], metody bazujace na mo-
delach nieparametrycznych [49], techniki stosujace teorie skompresowanego zrozumienia
(ang. compressive sensing) [31].

W pracy zostala zastosowana metoda oparta na prostym tescie statystycznym. Algorytm
ten zaklada, ze kazdy piksel nalezacy do tla, moze by¢ scharakteryzowany tacznym roz-
ktadem prawdopodobienstwie p(Iff, I, I77) na trzy kanaly — czerwony, zielony i niebieski.
Losowy charakter kazdego piksela wynika przede wszystkim z szumdéw kamery, wahania
oswietlenia i efektu skalowania zakresu kazdego z kanaléw, charakterystycznego dla ka-
mer cyfrowych. Regula, na bazie ktérej podejmowana jest decyzja czy dany piksel nalezy

do czltowieka czy do tla, jest typowa dla problemdéw wykrywania anomalii, tj.

gdzie py jest pewnym ustalonym progiem. Oznacza to, ze jesli wartos¢ funkcji gestosci
dla danego piksela (7, j) jest ponizej ustalonego progu, wtedy przyjmuje sie, ze piksel jest
obserwacjg anomalng i nalezy do cztowieka.

Rozwazane w pracy zbiory danych posiadaja statyczne tlo, dlatego mozemy przyjaé, ze

kazdy piksel charakteryzuje sie rozkladem normalnym, niezaleznie na kazdym z kanatow:

gdzie c € {R, G, B}, a parametrami rozktadu sa wartos¢ $rednia i odchylenie standardowe.

Wtedy rozktad taczny jest postaci:

p(IE,15,15) = p(12)p(15)p(15). (5.7)
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Dysponujac zbiorem obserwacji samego tta 7z, mozemy oszacowac parametry rozkladu

(5.6), korzystajac z estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci dla rozktadu normalnego:

1
pe = —— ¢ (5.8)
c 1 Z (Ic c )2 (5 9)
05 = ij — M) s .
J |IBG| W J J

gdzie |Zpg| oznacza licznos$¢ zbioru. W praktyce powyzsze statystyki musza by¢ wyzna-
czone przed rozpoczeciem procesu $ledzenia czlowieka. Stosowany w pracy zbiér danych

HumankEva [140]] zawiera odpowiednie sekwencje Zp dla kazdej z kamer.

(a) (b) (c)
Rysunek 5.2: Model wiarygodnosci oparty na sylwetkach. (a) Wejsciowy obraz 1. (b) Binar-

na sylwetka S'. (¢) Por6wnanie sylwetki z obrazu wejsciowego z sylwetka ze zrzutowanego
modelu ciata.

Nalezy zatem stwierdzi¢, ze korzystajac z przedstawionej techniki oddzielania tta, mo-
zemy stworzy¢ binarny obraz S' = [S}j] zawierajacy sylwetke cztowieka widocznego na
obrazie I:

(5.10)

R 1G 1B )
0, p(Iijalzijij>>pO

ij

Przykladowa binarna sylwetka zostala przedstawiona na rysunku [5.2p.
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5.2.2 Funkcja wiarygodnoSci

Model wiarygodnosci p(Z|x) ma za zadanie oceni¢ na ile prawdopodobne jest, ze na
danej serii obrazéw Z widoczna jest konfiguracja x. W tym celu poréwnane zostang obrazy
uzyskane na podstawie rzutowania modelu ciata (5.4) z obrazem powstalym w wyniku

oddgzielania tta (5.10). Prowadzi to do nastepujacej postaci modelu:

—Inp(Z 1—S : 11
T = mz{w TS S”>}+C(mt o

1€z eT(x)
Zauwazmy, ze im nizsza warto$¢ funkcji w powyzszej postaci, tym warto$¢ wiarygodnosci
jest wyzsza, a wiec wektor stanu jest lepiej dopasowany do obrazu. Dodatkowo nalezy nad-
mieni¢, ze powyzsza zaleznos¢ podana jest w zlogarytmowanej formie z doktadnos$cia do
pewne;j statej, ktdéra jest czynnikiem normujacym dla rozkltadu p(Z|x), a jej wyznaczenie
wymagatoby wysumowania po przestrzeni wszystkich mozliwych zbioréw obrazéw i nie
jest mozliwe do wykonania. Poniewaz jednak model wiarygodnosci jest uzywany w algoryt-
mach i|3| do wyliczenia wartosci 7(x), to zamiast wyznacza¢ 7(x) = p(Z|x), mozemy
skorzysta¢ z nieunormowanej postaci modelu i wyznaczy¢ 7(x) = p(Z|x), gdyz state nor-
mujace skroca sie w procesie normalizacji (4.7).

Na rysunku 5.2k zostato przedstawione poréwnanie obrazu S' z sylwetkq wygenerowana
na podstawie hipotetycznej konfiguracji x. Kolorem zielonym zostaty zaznaczone te piksele
ze zbioru J'(x), dla ktérych Sz.Ij = 1, a kolorem czerwonym pozostate piksele z tego zbioru.

Na koniec warto zwréci¢ uwage na kilka istotnych kwestii zwigzanych z modelem wia-

rygodnosci opartym na sylwetkach:

1. Pomimo stosunkowo prostej postaci, model oparty na sylwetkach daje dobre wyniki
w procesie Sledzenia ruchu cztowieka i dlatego jest powszechnie stosowany w litera-
turze [32] 41}, 144, 86| 97, 140, [153]. Ponadto same sylwetki, uzyskane w procesie
oddzielania tta, maja szersze zastosowanie w zagadnieniach estymacji pozy i uzy-
wa sie je czesto jako przyktady wchodzace w sktad ciagu treningowego dla modeli
dyskryminacyjnych lub do uczenia tacznych rozmaitosci dla obrazéw i konfiguracji
(33} 166, [77, 108].

2. Funkcja wiarygodnosci w postaci (5.11)) ocenia jedynie na ile sylwetka wygenerowana

z modelu ciata pokryta sylwetke z obrazu. Zagadnienie to mozna odwrdci¢ i ocenic,
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na ile sylwetka z obrazu pokrywa sylwetke z modelu ciata. W pracy [140] zostat za-

proponowany model taczacy te dwie informacje ze soba;:

~Inp(Tl) = mz{m( T2, 18)

17 eJ(x)

1
tra o 2 W) ¢TI }+const, (5.12)
{8, =1} (i.j)€{S};=1} { }

gdzie {Sj; = 1} oznacza zbidr tych pikseli (i, j), dla ktérych Sj; = 1, a 1(-) oznacza
indykator, ktéry przyjmuje warto$¢ 1, jesli argument w postaci warunku logicznego
jest prawdziwy i 0 w przeciwnym wypadku. Wiarygodno$¢ w tej postaci czesto daje
lepsze rezultaty, jednak charakteryzuje sie réwniez wyzsza ztozonoscia obliczeniowa
w stosunku do (5.11)).

3. Ocena wiarygodno$ci odbywa sie na zasadzie poréwnywania binarnych obrazéw. Tra-
cona jest wowczas informacja o kolorze i teksturze, ktdra jest szczegdlnie istotna przy
odtwarzaniu konfiguracji konczyn gérnych, gdyz przez wieksza czes¢ ruchu znajduja
sie one na tle tutowia. W konsekwencji modele wiarygodnosci oparte na binarnych

sylwetkach zle sobie radza z prawidtowgq estymacja ich konfiguracji.

4. Technika oddzielania tta zaproponowana w pracy zaktada, ze kazdy piksel traktowa-
ny jest niezaleznie. Powoduje to, ze czasami fragmenty ciala znajduja sie na tle o
bardzo zblizonym kolorze i w konsekwencji sa wycinane z sylwetki, tworzac w nich
dziury. Dodatkowo jako$¢ sylwetek obniza réwniez fakt, ze czesto cien rzucany przez
czlowieka takze jest oddzielany od tlta. W konsekwencji spada réwniez skutecznos¢
algorytméw sledzenia ruchu, gdyz wiarygodnos¢ nie jest wtedy prawidlowo oceniana.
Jakos¢ uzyskiwanych sylwetek moze by¢ poprawiana poprzez dodatkowe odszumie-

nie obrazu, wypekienie brakujacych fragmentéw itp.

5. Metody $ledzenia oparte na filtrach czgsteczkowych wymagaja wyliczenia funkcji ((5.11])
dla kazdej czasteczki x(™, ktérych zazwyczaj uzywa sie od kilkuset do kilku tysiecy.
Wiaze sie to z istotnym czasem obliczeniowym i powoduje, ze jednowatkowe imple-
mentacje tych metod nie nadajq sie do Sledzenia w czasie rzeczywistym. Niemniej
implementacja wielowatkowa (np. na procesor graficzny GPU) moze by¢ tutaj wyko-

nana wprost, ze wzgledu na fakt, ze wiarygodnos¢ moze by¢ wyliczona niezaleznie
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dla kazdej z czasteczek. Dodatkowo sama procedura wyznaczania pojedynczej wia-
rygodnosci moze by¢ usprawniona poprzez segmentacje sylwetek na wieksze spdjne
obszary [111]].

5.3 Model oparty na krawedziach

Koncepcja modelu wiarygodnosci opartego na krawedziach (ang. edge) polega na tym,
aby zliczy¢ odsetek punktéw roztozonych wzdtuz krawedzi modelu ciata, ktére trafity w
krawedzie czesci ciata wyekstrahowane z obrazu. Intuicyjnie, im wiecej punktéw trafi w
krawedzie na obrazie, tym model lepiej jest dopasowany i warto$¢ wiarygodnosci wyzsza.

Wprowadzmy analogiczna definicje do i oznaczmy przez £'(V) zbidr pikseli rozto-
zonych wzdluz krawedzi elementu sztywnego zrzutowanego na obraz I. Oczywiscie zbiér
ten moze by¢ efektywnie wyznaczony rzutujac jedynie odpowiednio wybrane punkty z ele-
mentu sztywnego, a nastepnie taczac je prostymi. Nastepnie wprowadzmy zbiér wszystkich

punktéw roztozonych wzdtuz krawedzi modelu ciata B:

Ex) = &'W), (5.13)
veB
gdzie podobnie jak przypadku zbidr ten moze by¢ wyrazony jako funkcja stanu x.
Zauwazmy, ze nie wszystkie punkty z sq widoczne z ustalonej perspektywy. W
szczegolnosci, jesli catos¢ lub fragment czesci ciata bedzie przestoniety przez inng czesc
ciata, wtedy dana krawedz nie bedzie widoczna w catosci lub w czesci. Korzystajac z mapy
glebi D! wyznaczonej z uzyciem algorytmu |4, mozemy zdefiniowa¢ wskaznik, ktéry okresla

czy dany punkt jest widoczny:

(5.14)

ij

. 1, 3 (i,5) €E'(Vk) A D =k
v, = :
0, w przeciwnym przypadku

Powyzszy wskaznik przyjmuje warto$¢ jeden wtedy i tylko wtedy, gdy punkt (7, j) nalezy
do krawedzi modelu ciata i jest widoczny, tj. indeks elementu sztywnego pokrywa sie z

wartoscig na mapie gtebi.
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5.3.1 Mapa krawedzi

Podobnie jak w przypadku modelu opartego na sylwetkach, obraz wejSciowy nalezy
przetransformowac do takiej postaci, aby mozliwe bylo poréwnanie go ze zbiorem punk-
téow roztozonych wzdtuz krawedzi modelu ciata. Innymi stowy, nalezy wyekstrahowac kra-
wedzie z wejsciowego obrazu I. Prowadzi to do powszechnie znanego w dziedzinie prze-
twarzania obrazow (ang. image processing) problemu detekcji krawedzi (ang. edge detec-
tion) [55) [138], dla ktérego istnieje wiele skutecznych algorytméw, przyktadowo Canny
Edge Detector [27].

W pracy zastosowano autorska, uproszczong procedure wykrywania krawedzi. W pierw-
szej kolejnosci wejsciowy kolorowy obraz I jest konwertowany do obrazu w skali szarosci,

stosujac konwersje polegajaca na liniowej kombinacji kolorow:
I; = 0.209 - I 4+ 0.587 - 1 +0.114 - 12, (5.15)

Nastepnie na obraz naktada si¢ pionowy i poziomy filtr gradientowy, o nastepujacych

postaciach:
Fr=[-1/2 0 1/2], (5.16)
[ 1/2
FY = 0 |. (5.17)
—1/2

Natozenie filtra na obraz polega na wykonaniu operacji splotu (ang. convolution) pomiedzy

obrazem i filtrem, ktéra definiuje sie nastepujaco|l]:

Wynikiem powyzszego dziatania jest obraz o takich samych wymiarach, jak I. Intuicyjnie
operacja splotu polega na lokalnym liczeniu iloczynu skalarnego pomiedzy obrazem i fil-
trem. Warto$¢ iloczynu skalarnego jest tym wyzsza, im bardziej obraz lokalnie podobny

jest do filtra. Oznacza to, ze filtr poziomy (5.16]) daje silne odpowiedzi w miejscu, gdzie

'Domyélnie przyjmuje sie konwencje, ze srodkowy element filtra ma indeks (0, 0). Pozostate elementy w

zaleznosci od ich polozenia majg indeksy dodatnie lub ujemne.
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wystepuja pionowe krawedzie, natomiast filtr pionowy (5.17) w miejscu, gdzie krawedzie

sq poziome. Bazujac na definicji splotu, wprowadZzmy nastepujace oznaczenia:

Gl =[x F?, (5.19)
GhY =T % FY, (5.20)

Korzystajac z uzyskanych obrazéw, mozna stworzy¢ binarny obraz G!, na ktérym zosta-

na wyroznione krawedzie:

1 Lzye o (qhoy2 5 p2
I { (G (G > 5.21)

Yoolo, (@@
Iz
ij

nie z definicjq (5.21)) krawedz zostanie wykryta na obrazie, jesli dlugos¢ wektora gradientu

Warto zwrdéci¢ uwage, ze para (G G%}y) oznacza wektor gradientu w punkcie (4, j). Zgod-
przekroczy pewien ustalony prég 7.

Obraz w postaci (5.21) wystarczytby do poréwnania z krawedziami uzyskanymi na
podstawie modelu ciata (5.13). Zwazywszy jednak na niedoskonatosci modelu ciata, wy-
nikajace z uproszczenie budowy czlowieka przy pomocy scietych stozkéw, czesto zdarza
sie, ze krawedzie uzyskane przy pomocy detektora krawedzi nie pokrywajq sie idealnie z
krawedziami z modelu ciata, nawet jesli model reprezentuje prawidlowa konfiguracje ciata.
Efekt ten mozna zredukowac poprzez ,rozmycie” obrazu (5.21]) w taki sposéb, by wartosci
pikseli na obrazie G! byty dodatnie jeszcze w pewnym otoczeniu krawedzi i malaly wraz z
odlegloscia. Wtedy wystarczy, aby krawedz z modelu znalazta sie w poblizu krawedzi z ob-
razu, by wiarygodno$¢ danej konfiguracji byta wysoka. W celu uzyskania rozmycia mozna
zastosowac filtr gaussowski F ], ktérego elementy wyznacza sie na podstawie zalezno$ci:

1 72 2
FY, exp (Z ) ) (5.22)

- 2 2
27rag 2ag

Ostateczng mape krawedzi otrzymujemy stosujac powyzszy filtr do obrazu (5.21)):
E'=F/«G. (5.23)

Uzyskany obraz moze wymagac¢ normalizacji tak, by wartosci wszystkich pikseli zawieraty
sie w przedziale [0, 1]. Na rysunku zostala przedstawiona przykltadowa mapa krawedzi

uzyskana przy pomocy wyzej opisanej procedury.

2Rozmiar stosowanego filtra powinien zaleze¢ o rozdzielczo$ci obrazu, do ktérego sie go stosuje. W pracy

uzyto filtry gaussowskie o rozmiarach 11 x 11.
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(a) (b) (c)
Rysunek 5.3: Model wiarygodnosci oparty na krawedziach. (a) Wejsciowy obraz I. (b) Ma-

pa krawedzi E'. (¢) Poréwnanie mapy krawedzi z obrazu wej$ciowego z krawedziami ze

zrzutowanego modelu ciata.

5.3.2 Funkcja wiarygodnosci

Do zdefiniowania modelu wiarygodnosci p(Z|x) opartego na krawedziach korzystamy ze
zbioru punktéw rozlozonych wzdtuz krawedzi koriczyn w modelu ciata (5.13)), ktéry nalezy
poréwna¢ z mapa krawedzi uzyskang z wejSciowego obrazu. Dodatkowo nalezy
uwzgledni¢ fakt, ktére punkty z krawedzi sa widoczne z danej perspektywy, korzystajac z
zaleznosci ((5.14). Prowadzi to do nastepujgcej postaci modelu:

—Inp(Z]x) = Z : > {vgj(l —Ej)+(1— Ugj)eo] + const, (5.24)
’I| 1eZ |8 ( )‘ z])ESI(x)

gdzie ¢ € [0, 1] oznacza stalg warto$¢, ktdra jest przyznawana punktowi (i, j), jesli jest on

niewidoczny z danej perspektywy. Parametr ten ustawia sie zazwyczaj na 0.5, faworyzujac

sytuacje, w ktérych widocznych jest wiecej punktow ,trafiajacych” w krawedzie z mapy

krawedzi. Podobnie, jak w przypadku wiarygodnosci opartej na sylwetkach (5.11]), model

zdefiniowany jest z dokladnoscia do statej normujacej, ktérej wartos¢ nie jest istotna do

wyznaczenia wag 7 (x).



ROZDZIAL 5. MODELE WIARYGODNOSCI 72

Na rysunku zostato przedstawione poréwnanie punktow ze zrzutowanego modelu
z mapa krawedzi. Na zielono zostaty zaznaczone widoczne punkty, dla ktérych wartos¢ Ej;
jest wieksza od 1 — ¢j, a na czerwono pozostate widoczne punkty.

Na koniec nalezy podkresli¢ kilka charakterystycznych cech dla modelu wiarygodnosci

opartego na krawedziach:

1. Model (5.24)) stosuje sie zazwyczaj jako forme pomocniczg dla modelu opartego na
sylwetkach [32]44,[140]. Ma to na celu dostarczenie dodatkowej informacji o wygla-
dzie czlowieka, przykltadowo o utozeniu konczyn gérnych. W wiekszosci przypadkow

stosowanie samego modelu opartego na krawedziach daje stabe rezultaty.

2. Model jest wrazliwy na wszelkie krawedzie, ktore nie pochodza od cztowieka. Przez
to daje wysoka wiarygodnos¢ konfiguracjom, w ktérych cze$¢ konczyn dopasowuje
sie do elementéw tla. Na rysunku i[5.3b mozna zaobserwowa¢ silne krawedzie
pochodzace od tla. Dlatego model dawat skuteczne rezultaty przede wszystkim w

eksperymentach, gdzie tlo byto jednolite [44].

3. W przypadku, gdy kontrast miedzy konczynami a tlem jest niski, krawedzie moga

nie zosta¢ wyekstrahowane. Efekt ten mozna zauwazy¢ w przypadku prawej nogi na

rysunku [5.3p.

4. Kolejny problem wynika z duzej niedoktadnosci modelu ciata. Przez to nawet popraw-
ne konfiguracje konczyn, moga nie dopasowac sie prawidlowo do obrazu. Efekt ten
wida¢ w przypadku gltowy na rysunku [5.3fc. Problem ten mozna zniwelowaé poprzez

zastosowanie doktadnych modeli ciata, na przyktad opartych na siatce [58] 59].

5.4 Model oparty na lokalnych deskryptorach

Niedoskonatosci przedstawionych dotychczas modeli wiarygodnosci wynikaja przede wszyst-
kim z braku lub niejednoznacznosci informacji na temat wygladu cztowieka, ktéra uzysku-
jemy z wejsciowego obrazu. W szczegélnosci w przypadku modelu opartego na sylwetkach
czesto tracimy informacje o potozeniu konczyn gérnych, gdyz zostaja one natozone na

wiekszy objetosciowo tutéw. Z drugiej strony model oparty na krawedziach wrazliwy jest
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na nadmiarowg informacje pochodzaca z otoczenia, ktéra moze by¢ mylnie interpretowa-
na jako czes¢ ludzkiego ciata. Prowadzi to do koniecznosci stworzenia opisu wygladu ciata,
ktdéry bedzie posiadat nastepujace dwie cechy:

1. Kazda widoczna cze$¢ ciala wnosi pewng informacje, poprawiajaca wartos¢ funkcji

wiarygodnosci.

2. Opis wygladu poszczegdlnych czesci ciata jest mozliwie unikatowy, tak by nie byly
one mylone z innymi elementami sceny:.

W celu spehienia pierwszego wymagania, na kazdej czesSci modelu ciata wyrézniono
kilka punktéw, z ktérych kazdy jest brany do wyliczenia funkcji wiarygodno$ci. Oznaczmy
przez M'(V) zbiér pikseli odpowiadajacy wyr6znionym punktom dla elementu V, po rzu-
towaniu na obraz I. Elementami tego zbioru sa tréjki (i, 7, k), gdzie (7, j) oznacza polozenie
piksela, a k£ unikatowy indeks wyrdznionego punktu. Jego postac jest rézna od sktadowych
zbioru (5.13), gdzie elementami byly pary (¢, j), poniewaz tam nie zaktadalismy, ze punkty
roztozone wzdtuz krawedzi sa unikatowe. Nastepnie definiujemy zbiér wszystkich punktéw

wyrdznionych na modelu ciata po zrzutowaniu na obraz I:

M (x) = [J M'(V). (5.25)
veB
Nawigzujac do drugiego wymagania, dla kazdego z wyréznionych punktéw zapropono-
wano pewien model, ktory charakteryzuje ich lokalny wyglad. Zbiér modeli dla wszystkich
punktow sktada sie na model wyglgdu (ang. appearance model), ktéra stanowi uzupehie-
nie modelu ciata o dodatkowq informacje. Procedura tworzenia modelu wyglgdu zostata
podzielona na dwa etapy:

1. Pierwszy z nich wymaga okre$lenia zestawu wartosci ¢ = (¢!, ..., ™), ktéry charak-
teryzuje wyglad ustalonego punktu na obrazie. Zestaw wyrdznionych w ten sposéb

cech nazywa sie lokalnym deskryptorem (ang. local descriptor) dla punktu.

2. Drugi etap polega na nauczeniu modeli wchodzacych w sktad modelu wyglgdu w taki
sposob, aby okreslalty w jakim stopniu lokalny deskryptor punktu na obrazie odpo-

wiada wygladowi punktu wyrdéznionego na modelu ciata.
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Ostateczna ocena wiarygodnosci polega na okresleniu jak bardzo lokalne deskrypto-
ry wyliczone w punktach ze zbioru (5.25) sq podobne do punktéw scharakteryzowanych
przez model wyglgdu.

5.4.1 Lokalne deskryptory

Lokalne deskryptory powinny wnosi¢ mozliwie duzo informacji o otoczeniu wokot punk-
tu, ktory opisuja, jak ksztatt, kolor, tekstura itp. Dodatkowo wazne jest, aby byty niewraz-
liwe na niewielkie przesuniecia obrazu, zmiany skali, rotacje i lokalne szumy. W pracy za-
stosowano deskryptory oparte na falkach Haara (ang. Haar wavelet), bazujac na pomysle
zaproponowanym w [167]]. Sa one z powodzeniem wykorzystywane w wielu zagadnie-

niach widzenia komputerowego, w tym do opisu wygladu czesci ciala [96), [142].

"

+1

(b)

Rysunek 5.4: Filtry oparte na falkach Haara. (a) Rodzaje filtréw. (b) Przykladowe potozenia

filtra w otoczeniu punktu.

Ogélna idea tych deskryptoréw polega na tym, aby zestaw cech, ktory opisuje otoczenie
ustalonego punktu, wyrazony byt jako odpowiedzi filtréw w postaci falek Haara. Niech
{H!,... ,HM} oznacza zbidr tych filtréw. Poszczegdlne elementy z tego zbioru tworzone
sa poprzez zmiane skali i przesuniecie szesciu typéw filtréw przedstawionych na rysunku
[5.4a. Dwa przyktadowe filtry otrzymane w tym procesie zostaly przedstawione na rysunku
[5.4b, gdzie $rodek kwadratu, w ktérym sa zawarte, jest punktem, dla ktérego wyliczany
jest deskryptor. Odpowied? filtra w punkcie (i, j) otrzymywana jest jako iloczyn skalarny
filtra i obrazu:

mo= TaHi (5.26)
kel



ROZDZIAL 5. MODELE WIARYGODNOSCI 75

1
i

w przypadku obrazu kolorowego deskryptor wyliczany jest dla kazdego kanatu osobno, a

W ten sposéb uzyskujemy deskryptor punktu ¢,; = ( ., ¢y7). Nalezy zauwazy¢, ze
ostateczny opis punktu tworzy ztozenie tych trzech deskryptorow.

Warto zwrdci¢ uwage, ze zazwyczaj wymiar wektora ¢,; waha sie od kilkuset do nawet
kilku tysiecy sktadowych. To znaczy, ze dla pojedynczego punktu ze zbioru (5.25), trzeba
wyliczy¢ tyle odpowiedzi postaci (5.26). Procedura ta musi by¢ powtérzona dla wszyst-
kich wektorow stanu ze zbioru X, w algorytmach przedstawionych w rozdziale 4, co w
oczywisty sposéb wiaze sie z duzym nakladem obliczeniowym. Poniewaz jednak postac
stosowanych filtrow sklada sie ze spdjnych prostokatnych obszarow o statej wartosci —1
lub 1 (rysunek[5.4p), to poszczegSlne odpowiedzi moga by¢ wyliczone bardzo efektywnie
z uzyciem obrazow catkowych (ang. integral image) [167].

Obraz catkowy 11 = [I1,;] jest wyliczany z wejsciowego obrazu I poprzez scatkowanie go

odpowiednio po obu sktadowych:

k<i 1<)

Przy jego uzyciu wyliczenie odpowiedzi dla jednego sp6jnego obszaru filtra wymaga wy-

konania jedynie czterech operacji arytmetycznych. Wynika to z faktu, ze:

b d b d
Z Z Iinlcfi,lfj = hca Z Z Iij
i=a j=c 1=a j=c
= hea [T + Mot o1 — Mooy — Tay ), (5.28)

gdzie h., € {—1,1} oznacza warto$¢ filtra na spdjnym obszarze. Dzigki temu odpowiedzi
stosowanych filtréw (rysunek [5.4h) moga by¢ otrzymane poprzez wykonanie od czterech
do szesnastu operacji arytmetycznych, w zaleznosci od liczby wystepujacych w nich spéj-
nych obszaréw. Warto doda¢, ze technika obrazéw catkowych miata przetomowe znaczenie
w dziedzinie widzenia komputerowego, gdyz w sposéb istotny zwiekszyta wydajnos¢ wie-
lu metod stuzacych do detekcji i rozpoznawania obiektéw na zdjeciach. Powstaty rowniez
rozszerzenia tej procedury, m.in. histogramy catkowe [125], obrazy catkowe do liczenia
macierzy kowariancji [160].

Na koniec nalezy podkresli¢ kilka istotnych kwestii dotyczacych lokalnych deskrypto-

row:
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1. Falki Haara sa powszechnie stosowanym narzedziem w teorii kodowania sygnatéw,
gdyz w swojej podstawowej wersji tworzg ortogonalng baze funkcji i pozwalaja na
wyrazenie sygnatu jako kombinacja liniowa elementéw z tej bazy. Nalezy jednak pod-
kresli¢, ze stosowany w pracy zestaw filtréow {H!,... HM} nie tworzy ortogonalnej
bazy, a tym samym fragment obrazu wokdt punktu (i, j) nie moze by¢ w prosty sposéb

rekonstruowany na podstawie deskryptora ¢,;.

2. W pracy zatozono, ze okno wokét punktu, w ktérym wyliczane sg filtry (rysunek
[5.4b) ma staly rozmiar. To zalozenie ma sens jedynie wtedy, gdy $ledzony czlowiek
znaczaco nie oddala sie ani nie przybliza wzgledem obserwujacych go kamer. W prze-
ciwnym razie wielkosci jego czesci ciala beda sie istotnie zmienia¢ i nie beda mogtly
by¢ opisane przez deskryptor o statej wielkosci okna. Stosuje sie wtedy reprezentacje
przy pomocy tzw. piramidy w przestrzeni skal (ang. scale-space) [[99], gdzie lokalny
deskryptor wyliczany jest w wielu skalach jednoczes$nie. Innymi stowy, wyznaczany

jest dla wielu wielkos$ci okna, symbolizowanych przez rézne poziomy piramidy.

3. Poniewaz konstrukcja modelu wiarygodnosci opartego na lokalnych deskryptorach jest
niezalezna od wyboru konkretnej postaci deskryptora, nalezy podkresli¢, ze istnieje
wiele alternatywnych metod konstrukcji ¢, ktére moga z powodzeniem zastapic¢ falki
Haara. Wymieniajac kilka najwazniejszych, mozna zastosowa¢ m.in. Geometric blur
(GB) [14], HMAX [137]], Histogram of oriented gradients (HOG) [39]], Hyperfeatures
[31, Scale-invariant feature transform (SIFT) [100].

4. Z wzgledu na fakt, ze postac filtréw {H!, ... HM} jest niezalezna od obrazu, zazwy-
czaj wiekszo$¢ z nich nie wnosi istotnej informacji do deskryptora ¢. Mozna skonstru-
owac zestaw filtréw (inny niz filtry Haara), ktéry bedzie zalezny od specyfiki obrazdw,
dla ktérych tworzone sa deskryptory. Prowadzi to zwykle do bardziej informacyjnych
filtréw. Takie zestawy mozna tworzy¢ przyktadowo z uzyciem metod uczenia stowni-
kéw (ang. dictionary learning) [105] lub w wyniku uczenia maszyn Boltzmanna (ang.
Boltzmann machine) [12].
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5.4.2 Model wygladu

Intuicyjnie model opisujacy wyglad ustalonego punktu na ciele cztowieka powinien cha-
rakteryzowac sie tym, ze bedzie reagowal pozytywnie, jesli punkt na obrazie bedzie miat
podobny wyglad. Okazuje sie, ze do skutecznego Sledzenia konieczne jest rowniez, aby
model reagowat silnie negatywnie, jesli punkt na obrazie ma inny wyglad. Prowadzi to za-
gadnienia uczenia binarnych klasyfikatoréw, gdzie parametry klasyfikatora ustala sie tak,
by mozliwe byto rozréznienie przyktadéw nalezacych do dwéch réznych klas.

W pracy wykorzystany zostat klasyfikator Support Vector Machine (SVM) [135]], ktéry
obecnie jest standardowym narzedziem do klasyfikacji binarnej ze wzgledu na swoja wyso-
ka skutecznos$¢, ktére moze by¢ formalnie uzasadniona na bazie statystycznej teorii uczenia
[165,166].

Zatézmy, ze dysponujemy zbiorem deskryptoréw opisujacych wyglad ustalonego punk-
tu na ciele w wielu przypadkach, tj. przy réznych konfiguracjach ciata, réznym potozeniu
na scenie, z innych kamer itp. Oczywiscie deskryptory opisuja otoczenia ustalonego punk-
tu na dwuwymiarowym obrazie, a zatem dla wszystkich tych przypadkéw beda miaty inng
wartos¢. Dodatkowo zalézmy, ze posiadamy zbidr deskryptorow nieopisujacych wyrdznio-
nego punktu na ciele. Przyktadowo moga to by¢ opisy innych fragmentéw ciata lub losowo
wybranych fragmentéw sceny. Zdefiniujmy nastepujacy zbior przyktadow:

D, ={(@" ")}, (5.29)
gdzie y" € {—1, 1} oznacza czy n-ty deskryptor opisuje wyrézniony punkt na ciele (y,, = 1)
czy inny fragment obrazu (y,, = —1).

Wtedy problem uczenia klasyfikatora SVM moze by¢ sformutowany jako nastepujacy

problem optymalizacji z ograniczeniami:

1 N N

HléiX Z an — 3 Z Z anamynym ¢ d) ) (530)

nlml

p.o. 0<a, <C,
N
Z nYn = 0,

gdzie C' jest parametrem regularyzacji klasyfikatora i steruje jego pojemnoscig. Innymi sto-

wy, im wyzsze C, tym klasyfikator posiada wyzszy wymiar Vapnika-Chervonenkisa (ang.
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VC-dimension) i moze separowac szersza klase zbioréw [[135] [165] [166]. Funkcja (-, -)
jest funkcjg jadra (ang. kernel) i nalezy ja interpretowac jako miara podobienstwa pomie-

dzy deskryptorami. W pracy uzyto jadro gaussowskie:
1
10" = (a6 - 071, 5.31)
¢

gdzie parametr o, steruje precyzja jadra. Nalezy zauwazy¢, ze sformutowany problem opty-
malizacji jest przyktadem programowania kwadratowego (ang. quadratic program-
ming) i zalicza sie do klasy probleméw wypuktlych, ktére moga by¢ efektywnie rozwiazy-
wane. Dedykowang metoda do uczenia SVM, rozwiazujacq ten problem, jest algorytm Se-
quential Minimal Optimization (SMO) [[122], ktory jest bardzo wydajny nawet dla duzych
i wysokowymiarowych zbioréw przyktadéw. Niemniej jednak problem (5.30) moze by¢
rozwigzany z uzyciem standardowym algorytméw do optymalizacji wypuktej, np. Interior-
Point [21]].

Wynikiem uczenia klasyfikatora jest wektor parametrow a, ktéry czesto jest wektorem
rzadkimP| (ang. sparse), tj. posiada wiele zerowych elementéw. Przez SV oznaczmy zbidr
indekséw n, dla ktdérych a, s niezerowe. Odpowiadajace im przyklady ¢" nazywa sie
wektorami wspierajacymi (ang. support vector). Sita reakcji modelu na nieobserwowany
dotad przyktad ¢ wyraza sie nastepujaca zaleznoscia:

s(@) = > anyuk(e, @) + b, (5.32)

nesSVv
gdzie b oznacza przesuniecie (ang. bias) i moze by¢ wyznaczone w nastepujacy sposob:

1

P
Ngy

SN ayk(™. ") — Y. (5.33)

meSV nesSV

Reguta klasyfikacyjna, tj. zasada wedtug ktérej nowym obserwacjom nadawana jest etykie-
ta klasy y € {—1,1}, polega na ustaleniu progu s{/ takiego, ze dla s(¢) > s, obserwacje
klasyfikowane sa do jednej klasy, a dla s(¢) < so do drugie;.

Na model wygladu sktadajq sie funkcje s, (¢) o postaci (5.32) zdefiniowane odpowiednio

dla kazdego punktu o unikatowym indeksie k£ wyréznionym na modelu ciata. Warto zauwa-

3Przede wszystkim w przypadku niskowymiarowych danych, dla ktérych ptaszczyzna separujaca nie jest

silnie nieliniowa.
4Zazwyczaj przyjmuje sie, ze s = 0.
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zy¢, ze im wyzsza wartosc tych funkcji, tym punkt na obrazie (opisany przez deskryptor)
jest bardziej podobny do punktu ustalonego na modelu ciata.

Na koniec warto podac¢ kilka uwag dotyczacych modelu wyglgdu:

1. Problem uczenia SVM w postaci (5.30) jest problemem dualnym do problemu ucze-
nia klasyfikatora z miekkim marginesem (ang. soft-margin classifier). W literaturze
dotyczacej SVM najpierw formulowany jest problem prymalny, ktdry jest bardziej in-
tuicyjny i ma prosta geometryczng interpretacje. Nastepnie korzystajac z metody La-
grange’a formutuje sie problem dualny i zastepuje liniowy iloczyn skalarny funkcjq
jadraP| Szczegéty tych przeksztatcen zawarte sa w ksiazce [135].

2. Ze wzgledu na fakt, ze deskryptory sa wysokowymiarowe (od kilkuset do kilku tysiecy
wymiaréw), to w wyniku uczenia otrzymujemy zawsze duza liczbe wektoréow wspiera-
jacych. To wiaze sie ze znacznym kosztem obliczeniowym uzycia klasyfikatora ([5.32),
poniewaz do sklasyfikowania pojedynczego przyktadu konieczne jest wyliczenie funk-
cji jadra (5.31) z kazdym wektorem wspierajqgcym. Problem ten moze by¢ ztagodzony
poprzez metody automatycznego ustalania istotnosci (ang. Automatic Relevance De-
termination) polegajacej na dotozeniu dodatkowej regularyzacji na parametry a, W
procesie uczenie SVM. Prowadzi to do modelu Relevance Vector Machine (RVM) [156]],
ktdéry charakteryzuje sie znacznie mniejsza liczba wektoréow wspierajgcych ustalanych

W procesie uczenia, a jakos$cig zblizona do SVM.

3. Do stworzenia modelu wiarygodnosci opartego na lokalnych deskryptorach konieczne
jest, aby klasyfikator zwracat site reakcji na biezacy deskryptor wyrazona w postaci
liczby rzeczywistej (5.32). W zwigzku z tym SVM jest jednym z wielu mozliwych
binarnych klasyfikatoréw, ktére mozna zastosowa¢ do stworzenia modelu wyglgdu.
Przykladowo mozna uzy¢ regresji logistycznej [17]], AdaBoost [57], Random Forests
[231, Graph-based Rules Inducer (GRI)E] [158].

5>Zastapienie liniowego iloczynu skalarnego poprzez nieliniowa funkcje jadra nazywa sie sztuczka z funk-

cja jadra (ang. kernel trick).
6Uzycie klasyfikatora GRI wymagatoby dodatkowo dyskretyzacji deskryptora ¢.
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5.4.3 Funkcja wiarygodnoSci

Przed zdefiniowaniem modelu wiarygodnosci wprowadzmy pojecie funkcji sigmoidalnej:
1
o(s) = HTp(—S)' (5.34)
Powyzsza funkcja ma te wlasno$¢, ze przeksztatca prostq rzeczywista na odcinek [0, 1] i wy-
korzystana zostania do ograniczenia sily reakcji klasyfikatora (5.32)). Nalezy zauwazy¢, ze
w przypadku dotychczas zdefiniowanych wiarygodnosci i (5.24), wartosci wyliczane
w pojedynczych punktach na obrazie réwniez byly ograniczone do przedziatu [0, 1].
Ponadto wprowadzmy analogiczny wskaznik do (5.14)), ktéry bedzie oceniat czy punkt
brany do wyliczenia wiarygodnosci jest widoczny z danej perspektywy:

Vijk =

1 _{ A (g k) e M) A Dy =1 (5.35)

0, w przeciwnym przypadku

Woéwczas model wiarygodnosci oparty na lokalnych deskryptorach ma nastepujaca po-

stac:

~hpZ) mZ{WI( T a1~ ol8)

17 JEMI(x)
+(1- Ugjk)ao} } + const, (5.36)

gdzie si.(¢;;) sq sitami odpowiedzi klasyfikatora modelujacego punkt o indeksie &
dla deskryptora wyliczonego w punkcie (i, j) na obrazie I. Parametr o, jest analogicznym
wspdtczynnikiem do ey w przypadku modelu (5.24)) i ma na celu modelowanie wiarygod-
nosci niewidocznego punktu. Ponadto model ponownie zostat zdefiniowany z doktadnoscig
do statej normujace;j.

Na rysunku zostalo przedstawione wyliczenie wiarygodnosci dla jednego hipote-
tycznego wektora stanu i obrazéw z trzech kamer. Na zielono zostaty zaznaczone widoczne
punkty dla ktérych warto$¢ o(si(¢;;)) > 1 — 0o, a na czerwono te, dla ktérych ta wartos¢
byta mniejsza. Na niebiesko zaznaczono niewidoczne punkty z danej perspektywy.

Podsumowujac, warto wymieni¢ kilka uwag dotyczacych modeli wiarygodnosci bazu-
jacych na wyréznionych punktach na ciele oraz stosowania lokalnych deskryptoréw do

wyliczania statystyk z obrazu:
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Rysunek 5.5: Model wiarygodnosci oparty na lokalnych deskryptorach.

1. Funkcja wiarygodnosci (5.36) powinna charakteryzowac sie tym, ze nie ma nagltych
skokdéw, jesli zrzutowane punkty sg lekko przesuniete wzgledem ich prawidlowego
potozenia. Mozna to uzyska¢ poprzez odpowiednie generowanie pozytywnych przy-
ktadéw do ciagédw treningowych (5.29). Zamiast wybiera¢ do niego jedynie deskryp-
tory wyliczone w wyréznionych punktach, nalezy losowa¢ (np. z rozktadu normalne-
go) punkty wokét i wyliczone w nich deskryptory rowniez dodawac¢ do ciggu uczace-
go. Dodatkowo mozna stosowac rozmycie wejsciowego obrazu filtrem gaussowskim,
gdyz powoduje to efekt interpolacji poszczegdlnych pikseli, bazujac na pikselach sa-

siednich, a w konsekwencji zwieksza takze gtadkos¢ funkeji wiarygodnosci.

2. W literaturze spotyka sie podejscie, ze wyrdznione punkty sa lokalizowane bezpo-
srednio na obrazach. Przykladowo moze sie to odbywac¢ poprzez ich sledzenie [9,
40,1611, np. z uzyciem metody Sledzacej punkty Wandering-Stable-Lost [[78]], lub po-
przez ich detekcje [128]. Wtedy wyliczenie wiarygodnosci odbywa sie na zasadzie
porownania odlegtosci punktéw wyréznionych na modelu ciata i punktéw wykrytych
na obrazie. Nalezy podkresli¢, ze te metody sq obcigzone btedem wynikajacym z nie-

doskonatosci algorytmow lokalizujacych punkty na obrazie.

3. Lokalne deskryptory dla wyréznionych czesci ciata sa powszechnie stosowane do kon-
struowania detektoréw, wykrywajacych te czesci na obrazie. Stanowi to punkt wyj-

Scia najskuteczniejszych obecnie metod rozwiazujacych statyczny problem estymacji
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pozy z uzyciem modeli opartych na czesciach (ang. part-based model). Bazujac na in-
formacji od detektoréw, poprawiana jest wiedza aprioryczna o konfiguracji ciata i z
wykorzystaniem réznych technik wnioskujacych, szukane jest maksimum rozktadu a
posteriori (estymator MAP) [5}16, 7,116, 40,47,95,196,134,(142,143],148,(149,172]].
Jest to przyktad podejscia okreslanego w literaturze jako bottom-up, gdzie najpierw
brana jest informacja z obrazu i po jej uwzglednieniu przeszukiwana jest przestrzen
stanéw/’} Podejécie stosowane w pracy, okre$lane jest jako top-down, gdzie najpierw
przeszukuje sie przestrzen stanow (generujac potencjalne konfiguracje), a nastepnie
uwzglednia sie informacje o obrazie.

5.5 Laczenie modeli wiarygodnosci

Pojedynczy model wiarygodnosci czesto dostarcza jedyne czes¢ informacji o biezacej ob-
serwacji, ktéra moze by¢ uzyta do oceny dopasowania ustalonego wektora stanu. Dlatego
mozna taczy¢ wiele réznych modeli wiarygodnosci w celu uwzglednienia wiekszej ilosci in-
formacji w stosowanym schemacie sledzenia ruchu cztowieka, co zostalo wykorzystane m.in.
w pracach [32] 41}, 44, 97, [140].

Zatézmy, ze dysponujemy L modelami wiarygodnosci, wtedy na ich podstawie mozemy

zbudowa¢ model, ktdry taczy ze soba wnoszong przez nie informacje:

L
Inp(Z|x) = > NInp(Z|x) + const. (5.37)

=1

Parametry \; > 0 oznaczajq wagi, ktére decyduja o sile, z jaka informacja z danego modelu
jest uwzgledniana w calosciowej wiarygodnosci. Istotne jest, aby sktadowe modele (w zlo-

garytmowanej postaci) dawaty wartosci liczbowe, ktére sa ze soba porownywalne. Nalezy

podkresli¢, ze przedstawione w tym rozdziale modele wiarygodnosci (5.11)), (5.24)), (5.36)

zwracajq wartosci z przedziatu [0, 1].

7W modelach opartych na czesciach wektor stanu ztozony jest czesto z potozenia poszczegdlnych czesci na
obrazie, a nie jak w pracy — ze wzglednych obrotéw.



Rozdzial 6
Modele dynamiki

W rozdziale zostaly przedstawione dwa modele dynamiki. Pierwszy znany z literatury,
stosowany do problemu sledzania ruchu (3.16]). Drugi autorski, stosowany do problemu

sledzenia ruchu z uwzglednieniem niskowymiarowej rozmaitosci (3.24]).

6.1 Model podstawowy
W praktyce czesto stosuje sie prosty model dynamiki o nastepujacej postaci [44, [140]:

Xy = X¢—1 T €4, (6.1)
e; ~ N(g0, diag(o?)), (6.2)
gdzie zaklada sie, ze kolejny stan jest przewidywany na bazie poprzedniego zmodyfiko-

wanego poprzez dodanie szumu gaussowskiego. Wtedy warunkowy rozktad na na wektor

stanu pojawiajacy sie w problemie ([3.16)) jest postaci:
p(xi|xi-1) = N (x¢[%-1, diag(o?)), (6.3)

tj. ma rozktad normalny o $redniej x; ; i diagonalnej macierzy kowariancji diag(o?).
Parametry modelu moga by¢ wyznaczone na podstawie ciggu treningowego wektorow

stanu D, = {xy,...,xr} uzyskanego przy pomocy systemu MOCAP. Najbardziej natural-

nym podejSciem jest zastosowanie estymatora najwiekszej wiarygodnosci niezaleznie do

83
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kazdego elementu macierzy kowariancji:

T
ol = Tl—l tz::z (wi - xi_1>2, (6.4)
gdzie z! oznacza i-ta sktadowq wektora x, zdefiniowanego przy pomocy zaleznosci (2.36)
lub i zastepuje wspdlnym oznaczeniem sktadowe przesuniecia i poszczegélnych ob-
rotéw. Natomiast o? oznaczaja sktadowe wektora o2.

Niestety, rozklad normalny jest lekkoogonowy. Oznacza to, ze odstajace obserwacje be-
da generowane niezwykle rzadko. W konsekwencji system $ledzacy bedzie miat tenden-
cje do gubienia $ledzonego obiektu w przypadku, gdy réznica pomiedzy klatkami bedzie
istotna dla pewnych stopni swobody, poniewaz nie bedzie generowana dostateczna liczba
czasteczek, by wiasciwie pokry¢ odlegly fragment przestrzeni stanéw. Problem ten moze
by¢ ztagodzony poprzez zastosowanie innego estymatora dla parametréw macierzy kowa-
riancji. W tym celu zdefiniujmy dystrybuante empiryczna dla wariancji i-tego elementu
wektora stanu: .

Fy(x) = Tl—l 2 ]1{(95; —a )< x} (6.5)

Estymator wariancji ustalamy wtedy na kwantyl rzedu 1 — «:

o? = k(1 — ), (6.6)

ktéry zdefiniowany jest w nastepujacy sposéb za pomoca dystrybuanty empiryczne;j:
ki(a) = min {x c Fi(z) > a}. (6.7)

W praktyce dla nieduzego o rozktady charakteryzujq sie wieksza wariancja niz w przy-
padku estymatora (6.4), jesli wystepowat istotny odsetek obserwacji odstajacych w ciagu
treningowym. Powoduje to, ze wygenerowane czasteczki pokrywaja wtedy przestrzen bar-
dziej rownomiernie i zmniejszajg tendencje do gubienia sie systemu $ledzacego.
Podsumowujac nalezy zauwazy¢, ze przedstawiony model zaklada, ze poszczegdlne
sktadowe wektora stanu sa od siebie niezalezne (diagonalna macierz kowariancji). W rze-
czywistosci podczas ruchu sktadowe wektora stanu charakteryzuja sie silnymi zaleznoscia-
mi, ktére dodatkowo maja nieliniowy charakter. Oznacza to, ze prébki generowane z roz-
ktadu beda czesto odpowiadaty konfiguracjom niemozliwym do wystapienia w rze-

czywistosci. Przyktadowo, koniczyny moga sie wzajemnie przenikac, stawy wygina¢ poza
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zakres ruchomosci lub moga pojawiac sie konfiguracje niecharakterystyczne dla wykony-
wanego rodzaju ruchu. Pokazuje to, ze model jest zbyt daleko idacym uproszczeniem i
rzeczywista dynamika ma duzo bardziej skomplikowany charakter. Jednym z mozliwych
usprawnien jest przykladowo uwzglednienie dodatkowej wiedzy apriorycznej o zakresie
ruchomosci poszczegolnych stawéw wynikajacej z anatomii czlowieka. Wtedy potencjal-
ne konfiguracje wygenerowane z modelu dynamiki, ktére nie spetiajg tych ograniczen, sg
odrzucane. Zazwyczaj takie podejscie prowadzi do poprawy skutecznosci Sledzenia, jed-
nakze w pracy nie jest ono rozwazane, poniewaz wymaga uwzglednienia wiedzy, ktéra nie
wynika bezposrednio ze zbioru treningowego D,. W dalszej czesci zostanie pokazane, ze
zbidr uczacy zawiera dostatecznie duzo informacji, zeby zbudowac¢ model, ktéry uwzgled-

nia skomplikowane zaleznosci pomiedzy stopniami swobody.

6.2 Model uwzgledniajacy strukture rozmaitosci

Zatozenie, ze ruch czlowieka odbywa sie w poblizu niskowymiarowej rogmaitosci ma
na celu uchwycenie korelacji pomiedzy stopniami swobody w wektorze stanu. Dzieki temu
ograniczona zostanie mozliwo$¢ generowania konfiguracji, ktére nie moga pojawic sie w
rzeczywisto$ci. Rozwazajac przedstawione w dalszej czesci metody wprowadza sie naste-

pujace zalozenia:
1. Wektor stanu moze by¢ zapisany w nastepujacej postaci:
X = (llo, 00, )V()T, (68)

gdzie ug i 8, oznaczaja odpowiednio potozenie i rotacje cztowieka w globalnym ukta-
dzie wspétrzednych, a x jest zredukowanym wektorem stanu, reprezentujacym we-

wnetrzng konfiguracje cztowieka niezalezna od potozenia na scenie.

2. Wektor x jest w postaci (2.37)), tj. obroty reprezentowane sg poprzez zredukowane
kwaterniony zdefiniowane przy pomocy zaleznosci (2.6). Wtedy mozliwe jest poréw-
nanie dwéch zredukowanych wektoréw stanu za pomoca metryki euklidesowej, ktorej

uzycie bedzie uzasadnione w dalszej czesci rozdziatu.

Struktura niskowymiarowej rozmaitosci jest zwiazana jedynie z wewnetrzna konfigu-

racja cztowieka, tj. w jej poblizu rozkladaja sie zredukowane wektory stanu. Ma to sens,
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poniewaz stopnie swobody w wewnetrznej konfiguracji charakteryzujg sie silnymi nielinio-
wymi zaleznos$ciami podczas ustalonego rodzaju ruchu (np. chodzenia, biegania) i dodat-
kowo nie sa zwigzane z globalnym potozeniem i rotacja. W zwiazku z tym model dynamiki

w naturalny sposéb ulega nastepujacej dekompozycji:
p(xexi-1) = p(uo¢|ug,—1)p(Bo¢|0o—1)p(Xe|%e—1), (6.9)
gdzie przyjmujemy, ze dwa pierwsze modele sa postaci analogicznej do (6.3), czyli:

p(uosugs 1) = N(ugy|ugs 1, diag(a?)), (6.10)
P(6004100.:1) = N (00460, 1,diag(a})). (6.11)

Poszczegdlne wariancje o2 i o3 moga by¢ wyznaczone z uzyciem estymatora (6.4) lub
(.6).

W zwiazku z faktem, ze jedynie wewnetrzna konfiguracja rozktada sie w poblizu nisko-
wymiarowej rozmaitosci, dlatego dekompozycja (3.26) moze by¢ zastosowana jedynie do

modelu p(%,;|%;_1), poniewaz globalne polozenie i rotacja nie zaleza od zmiennej z, tj.
p(xe|x-1) = /p(xt’Xt—bZt)p<zt|xt—l)dzt
= p(uo,¢|uo—1)p(0o,:|00:-1) /p(fit|5<t—1, 24)p(Z¢|X—1)dz;. (6.12)

W celu okreslenia powyzszego modelu dynamiki konieczne jest wykonanie nastepujacych
krokéw:

1. Odtworzenie struktury niskowymiarowej rozmaitosci na podstawie zbioru treningo-

wego D, z danymi z systemu MOCAP.
2. Zaproponowanie modelu okreslajacego dynamike po rozmaitosci p(z|%;_1).

3. Zaproponowanie modelu okre$lajacego rozktad biezacego stanu w oparciu o stan po-

przedni i biezacq wspdtrzedna na rozgmaitosci p(X;|X;_1, Z)-

Sledzenie ruchu moze by¢ wtedy przeprowadzone z uzyciem algorytmu (3| gdzie skla-
dowe czasteczek x\" zwiazane z globalnym potozeniem i rotacja, moga by¢ generowane
poprzez probkowanie bezposrednio z rozktadéw (6.10) i (6.11)).
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6.2.1 Odtworzenie struktury rozmaitosci

W celu odtworzenia struktury niskowymiarowej rozgmaitosci potrzebujemy znalez¢ re-
prezentacje z; dla kazdego zredukowanego wektora stanu ze zbioru treningowego D,. For-
malnie niech X oznacza macierz, ktorej kolejne wiersze zawierajq zredukowane wektory
stanu ze zbioru uczacego. Wtedy odtworzenie niskowymiarowej reprezentacji polega na
wyznaczeniu macierzy Z, w ktorej wiersze zawierajaq wspétrzedne punktéw w ukladzie
zwiazanym z rogmaitosciq. Do znalezienia tej macierzy zostanie wykorzystany model Gaus-
sian Process Latent Variable Model (GPLVM) [[90].

Model ten zaktada nastepujaca relacje pomiedzy nisko i wysokowymiarowymi repre-

zentacjami:
x =1f(z) + ¢, (6.13)
fi ~ GP(f10,k:(2,2)) (6.14)
e ~ N(€|0,0%Ipyp), (6.15)

gdzie D oznacza wymiar zredukowanego wektora stanu. Zmienna losowa e jest szumem
gaussowskim o D wymiarach i jednakowej wariancji o2 dla wszystkich wsp6trzednych. Za-
pis f(z) oznacza D-wymiarowy wektor funkcji o sktadowych f;(z), z ktérych kazda z nich
jest niezalezna realizacjq procesu Gaussa (ang. Gaussian process) o Sredniej zero i funkeji
kowariancji k,(z, z’). Potraktowanie odwzorowania miedzy zmiennymi jako realizacji pro-
cesu Gaussa pozwala na modelowanie silnie nieliniowych zaleznosci poprzez odpowiedni
dobdr funkcji kowariancji i jest obecnie podstawowym narzedziem w uczeniu masgynowym
do rozwigzywania problemu regresji. Wiecej o technikach wykorzystujacych procesy Gaussa

mozna znalez¢ w ksigzce [127]. W pracy zostata przyjeta nastepujaca funkcja kowariancji:
k.(z,7z') = Bexp (—é’sz—Z’HQ) + fo, (6.16)

gdzie 3, By i 7. sa pewnymi ustalonymi parametrami. Parametr v, steruje precyzja jadra
gaussowskiego, a w konsekwencji odpowiada za gtadkos¢ funkcji f;, tj. im nizsza jego war-
tos$¢, tym funkcja jest bardziej gtadka.

W celu wyznaczenia macierzy Z zdefiniujemy funkcje wiarygodnosci p(X|Z), a nastep-

nie poprzez jej maksymalizacje otrzymamy estymator najwiekszej wiarygodnosci dla Z.
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Oznaczmy przez f; = (fi(z1),..., fi(zr))T wektor zawierajacy wartosci funkcji f; odpo-
wiednio dla zmiennych z, oznaczajacych niskowymiarowe wspoétrzedne dla elementéw ze
zbioru treningowego. Ponadto zdefiniujmy nastepujaca macierz:

F=If ... fp], (6.17)
ktora zawiera wartosci dla funkcji odpowiadajacych kolejnym wymiarom wektora x. Z de-
finicji procesu Gaussa wiemy, ze jesli funkcja f; jest realizacja GP(f|0, k.(zn,2m)), tO W
skonczonej liczbie punktow f; ma nastepujacy rozktad:
gdzie elementy macierzy kowariancji K = [k,,,] okreslone sa na podstawie funkcji (6.16):

knm = kz(zny Zm>7 (619)
dla wszystkich przyktadéw z macierzy Z, tj. n,m = 1,...,T. Funkcje f; sq niezaleznymi
realizacjami procesu Gaussa, a zatem rozktad dla catej macierzy (6.17)) ma postac:

p(F|Z) = H/\/ £;0, K). (6.20)

=1

Dalej zaktadamy, ze dla kolejnych przykladéw z macierzy X realizacje szumu (6.15) sg

niezalezne, co prowadzi do nastgpujqcego rozktadu:

X‘F HN thf Zt) UzIDXD)

= H HN(fﬂfi(Zt)’Uz)a (6.21)

t=14i=1
gdzie druga rownos¢ wynika z faktu, ze macierz kowariancji jest diagonalna, tj. kolejne wy-
miary sa od siebie niezalezne. Nalezy podkresli¢, ze wartosci f;(z;) s elementami macierzy

(6.17). W oparciu o zaleznosci (6.20)) i (6.21) mozemy zdefiniowa¢ funkcje wiarygodnosci:
p(X|Z) = [ p(X|F)p(F|Z)dF

—/HHN%U} Zt),0 z) (f:]0, K)dF

t=1i=1

11 [ N6, 2T )N (8]0, K)
=1

D
= HN(X:,i’Q K + UlexT)a (6.22)
i=1
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gdzie zapis X. ; oznacza i-ta kolumne macierzy X. Powyzsza kombinacja dwéch rozktadow
normalnych jest przyktadem liniowego modelu gaussowskiego (ang. linear Gaussian model)
i catkowanie po F moze by¢ wyznaczone analitycznie, wykorzystujac ogdlne wiasnosci dla
tych modeli [132].

W celu maksymalizowania funkcji wiarygodnosci (6.22) skorzystamy z jej zlogarytmo-
wanej postaci:

D
Inp(X|Z) => ImN(X.;0,K + 0Iryr)

=1

Do T 1. lopee
_y {—1n(27r) S| - XK 1x}
—=1 2 2 27 ’
DT D, . 1 .
=~ In(2m) — I [K| - Sor(X"K 'X), (6.23)

gdzie | - | i tr(-) oznaczaja odpowiednio wyznacznik i $lad macierzy oraz K = K + %Iz 1.
Powyzsza funkcje maksymalizujemy ze wzgledu na macierz Z oraz parametry funkcji ko-
wariancji 3, 3y, 7. 1 wariancje szumu o?2. Nalezy zauwazy¢, ze dla powyzszej postaci istnie-
je niejednoznaczno$¢ rozwiazania ze wzgledu na posta¢ funkeji kowariancji (6.16), gdzie
optymalizujemy jednoczesnie zmienne z; i parametr ., ktére moga by¢ dowolnie przeska-
lowane, nie zmieniajac wartosci funkcji celu. Aby wyeliminowa¢ te niejednoznacznos¢ od

funkcji celu odejmuje sie regularyzator o nastepujacej postaci [[}
1
511217, (6.24)

gdzie || - || oznacza norme Frobeniusa dla macierzy. Ostatecznie otrzymujemy nastepujaca
postac funkgcji celu: .
L(Z) = np(X|Z) - 5| Z3- (6.25)

Powyzsza funkcja moze by¢ optymalizowana z uzyciem standardowych technik do opty-
malizacji numerycznej funkcji ciaglych, jak metoda gradientow sprzezonych (ang. conjugate
gradient method) lub algorytm Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shanno (BFGS) [115]. Nalezy

zauwazy¢, ze ze wzgledu na wystepowanie funkcji kowariancji, rozwazana funkcja nie jest

!Wprowadzenie regularyzatora o postaci (6.24) jest rGwnowazne z natozeniem rozktadu a priori na ma-
cierz Z o postaci p(Z) = Hthl N (2|0, 14 q)-
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wklesta, a w konsekwencji posiada liczne maksima lokalne. Dlatego konieczne jest, aby al-
gorytmy numerycznej optymalizacji byly wlasciwie zainicjalizowane. Poczatkowe wartosci
macierzy Z ustala sie przykladowo przy uzyciu metody analizy gtownych sktadowych (ang.
principal component analysis) [1]].

Algorytmy optymalizacji potrzebuja informacji o gradiencie funkcji (6.25). Innymi sto-
wy, konieczne jest wyznaczenie pochodnych czastkowych wzgledem kazdego wymiaru
kazdej zmiennej z;, oraz wzgledem pozostatych parametréw. Do ich efektywnego wylicze-
nia wykorzystane zostang wtasno$ci rachunku rézniczkowego na wektorach i macierzach
[118]. Wyznaczmy najpierw gradient funkcji wzgledem macierzy K:

Omp(X|Z) Dt 11 g
—=——K -K XX'K 6.26
0K 2 T3 ’ (6.26)
Olnp(X|Z)
_ 8En7n
doda¢, ze powyzszy gradient jest niezalezny od postaci macierzy K, a w konsekwencji

gdzie powyzszy zapis oznacza macierz o wymiarach 7' x T z elementami . Warto
niezalezny od wyboru funkcji kowariancji. Nastepnie mozemy wyliczy¢ pochodne elementu

macierzy wzgledem sktadowych zi:

gz, | e A=z, t=n
%: Volkwm — Bo) (2 —22), t=m | 6.27)
2t
0 t#n,m

gdzie funkcja k. (z,, z,,) zostata zdefiniowana nastepujaco:

ko2, Zm) = ko (2, Zim) + 0260m (6.28)

i wyraza, w jaki spos6b wyliczane sa elementy macierz K, gdzie §,,, oznacza delte Kro-
neckera. Na koniec wyliczamy pochodng z regularyzatora (6.24) wzgledem sktadowych
2
023
0z}

Zbierajac razem (6.26), (6.27) i (6.29) oraz korzystajac z reguly taricuchowej dla pochod-

= 221, (6.29)

nych czastkowych, otrzymujemy wyrazenie na pochodna funkcji celu (6.25) wzgledem z!:

T o7 2
oL _ (<8lnp(X|Z)> aK) _ 1o|Zllk (6.30)

0z 0K 02} 2 0z
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oK
0z}

pochodne wzgledem parametréw 3, Gy, . i 02 zastepujac (6.27) pochodnymi wzgledem

gdzie elementy macierzy

sq postaci (6.27). W analogiczny spos6b mozemy wyznaczy¢

odpowiednich parametréw.

Nalezy zauwazy¢, ze funkcja kowariancji (6.16) przyjmuje tym wyzsze warto$ci, im
dwa punkty z, i z,, sa blizej siebie potozone. Innymi stowy, tj. sq bardziej do siebie podob-
ne. Poniewaz funkcja ta definiuje macierz kowariancji dla rozktadu (6.22)), oznacza to, ze
dla sasiednich punktéw z, i z,, odpowiadajace im zredukowane wektory stanu x,, i X,, sq
silnie skorelowane, a konsekwencji réwniez do siebie podobne na wszystkich sktadowych
jednoczesnie. Sytuacja ta nie zachodzi w druga strone, tj. jesli dwa punkty %, i X, po-
tozone sg blisko siebie, to odpowiadajace im wspétrzedne niskowymiarowe z, i z,, moga
by¢ od siebie odlegte. Intuicyjnie zachodzi tak wtedy, jesli rozmaitos¢ jest silnie pozwija-
na w przestrzeni wysokowymiarowej. W problemie rozwazanym w pracy sytuacja ta jest
niekorzystna, poniewaz wtedy posta¢ rozktadu p(z;|x;_,) bedzie wielomodalna i trudna do
wyznaczenia. Efekt ten mozna ztagodzi¢, uzywajac tzw. ograniczen wstecznych (ang. back
constraints). Prowadzi to do modelu Back-Constrained Gaussian Process Latent Variable Mo-
del (BC-GPLVM) [92]].

Idea tego modelu polega na tym, aby zmienng z zdefiniowac jako gtadkie odwzorowa-
nie zmiennej x:

z = g(x). (6.31)
Przez pojecie gltadkosci rozumiemy fakt, ze odwzorowanie nie posiada gwattownych zmian
w otoczeniu dowolnego %, co w konsekwencji prowadzi do wlasnosci, ze dla podobnych
X,, X,, otrzymamy podobne z,,, z,,. Przykladowo odwzorowanie (6.31)) mozna zdefiniowac

w postaci liniowego modelu z cechami zadanymi przez funkcje jadra:

T
gl(}v(> = Z Ctikx (5(’ )v(t> + bi, (6.32)
t=1
gdzie g; oznacza sktadowa odpowiadajaca i-tej wspotrzednej wektora z, dlai = 1,...,d.

Funkcje ¢; sa sparametryzowane przez wspotczynniki ¢;; i przesuniecie b;. Do okreSlenia

funkcji jadra zostata wykorzystana analogiczna posta¢ do (6.16):
ka(%, %) = exp (-7;||5< _ 5<f||2) . (6.33)

Parametr v, okresla precyzje powyzszej funkcji i steruje gtadkoscia odwzorowania (6.31)),

tj. im nizsza jego wartos¢, tym odwzorowania jest bardziej gtadkie. W tym miejscu nalezy
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podkreslic, ze aby funkcja jadra prawidlowo okreslata podobienstwo pomiedzy zredukowa-
nymi wektorami stanu, konieczne jest by wektory mogty by¢ poréwnywane przy pomocy
metryki euklidesowej. Stad wynika przyjete w rozdziale zatozenie o sktadowych wektora x
w postaci zredukowanych kwaternionow.

Odwzorowanie (6.31])) mozemy podstawi¢ do funkeji celu (6.25)), tj. za kazda sktadowa
niskowymiarowych wektoréw podstawi¢ 2! = g;(X,), a nastepnie optymalizowac te funk-
cje wzgledem zmiennych cy; i b;, zamiast wzgledem wsp6irzednych 2. Mozna to zrobié z
uzyciem tych samych metod optymalizacji, co w przypadku (6.25). Do wyznaczenia skta-
dowych gradientu dla parametréw c;; nalezy zastosowac regute tancuchowa do wyrazenia

(6.30):

' oL 02
= 6.3
(’3th Z 028 Dcy;’ (6.34)
gdzie wartosc1 Wynlkajq natychmiast z postaci funkcji (6.32)):
02! L
302 = ky(Xp, X¢)- (6.35)

W analogiczny sposéb mozemy wyznaczy¢ sktadowe gradientu dla parametréw b;.

Uzycie ograniczert wstecznych powoduje, ze otrzymane niskowymiarowe reprezentacje
z; odpowiadajace punktom x; ze zbioru treningowego potozone sa blisko siebie, jesli wy-
sokowymiarowe wektory sg do siebie podobne.

Podsumowujac, warto wymienic¢ kilka uwag dotyczacych sposobu odtwarzania struktu-

ry rozmaitosci z uzyciem modelu GPLVM:

1. Rozktad (6.22) w naturalny sposéb moze by¢ rozszerzony o nowg pare (x,z), gdzie

sktadowe rozktady normalne beda sparametryzowane macierza kowariancji o naste-

K k
6.36
{kT kz(z,Z)]’ (65

pujacej postaci blokowe;j:

w ktdrej elementy wektora k zdefiniowane sa przy pomocy funkcji kowariancji (6.28)),
tj. k; = k.(z,z;). Nastepnie korzystajac z wlasnosci wielowymiarowych rozktadéw
normalnych [[17], mozemy przenie$¢ macierz X do warunku i wyznaczy¢ rozktad

predykcyjny (ang. predictive distribution):

p()vC|Z,X, Z) :N(X|MP7U§IDXD)7 (637)
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gdzie wartosci parametré4w wynikaja bezposrednio z ogdlnej postaci warunkowych

rozktadéw normalnych:

n, = XK 'k, (6.38)
0 =k.(z,2) -k K k. (6.39)

Zauwazmy, ze (6.37) definiuje rozklad na x przy zalozeniu znajomosci potozenia
na rogmaitosci z oraz struktury rogmaitosci okreslonej poprzez odpowiadajace sobie
punkty ze zbioru treningowego wyrazone w wysokowymiarowej reprezentacji X i

niskowymiarowej Z.

2. Optymalizacja funkcji celu wymaga w kazdej iteracji odwrdcenia macierzy
K w celu wyliczenia gradientu (6.26). Wiaze sie to z kosztem obliczeniowym rze-
du O(T?3), ktéry ogranicza zasieg stosowania tej procedury do zbioréw treningowych
zawierajacych co najwyzej kilku tysigcach przyktadéw. Problem ten moze by¢ ztago-
dzony poprzez zastosowanie technik rozrzedzajacych (ang. sparsification techniques)
dla procesow Gaussa, przyktadowo metody Informative Vector Machine (IVM) [93].
Techniki te pozwalaja na wyliczanie kolejnych krokéw optymalizacji na podstawie

niewielkich podzbioréw zbioru uczacego.

3. W ostatnich latach powstato wiele modeli rozszerzajacych idee GPLVM, m. in. hierar-
chiczny GPLVM [91]], model GPLVM z ograniczeniami na topologie rozmaitos$ci [163]],
model Shared GPLVM pozwalajacy na integracje danych o réznym charakterze [48]],
model uwzgledniajacy dynamike po rozmaito$ci — Gaussian Process Dynamical Model
(GPDM) [169], bayesowski GPLVM pozwalajacy na automatyczny wybdr wymiaru
rozmaitosci [157]. Podane rozwiniecia wskazujg potencjalne kierunki dalszych prac

na problemem sledzenia ruchu cztowieka.

4. Uzyta metoda wyznacza macierz Z poprzez maksymalizacje funkcji wiarygodnosci
p(X]|Z). Nalezy podkresli¢, ze istniejq techniki do odtwarzania struktury nielinio-
wej rogmaitosci korzystajace z innych kryteridéw. Najwieksza grupe stanowia metody
spektralne (ang. spectral methods) wykorzystujace dekompozycje macierzy podobien-

stwa na macierze wektorow i wartosci wlasnych, zalicza sie do nich m. in.: Isomap
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[154]], Laplacian Eigenmaps [11], Locally Linear Embedding [133], Maximum Varian-
ce Unfolding [170]. Inne techniki dopasowujq parametryczne modele przyblizajace
zalezno$¢ pomiedzy nisko i wysokowymiarowymi reprezentacjami poprzez maksy-
malizacje funkcji wiarygodnosci wzgledem parametréow, przyktadowo Generative To-
pographic Mapping [18]. Jeszcze innym podejsciem jest maksymalizacja informacji
wzajemnej (ang. mutual information) pomiedzy nisko i wysokowymiarowgq repre-

zentacja, bazuje na tym technika Kernel Information Embedding [[107]].

5. Na koniec nalezy podkresli¢, ze model GPLVM i jego modyfikacje byly stosowane jako
fragmenty systemdéw sledzacych ruch cztowieka, m. in. w pracach [33, 4863} 66, 71,
155/ /161,164, 169]].

6.2.2 Dynamika na rozmaitosci

Idea modelu p(z;|%x; 1) polega na tym, aby przewidywat on potozenie w uktadzie wspdt-
rzednych zwiazanym z rozmaitosciq, bazujac na poprzednim potozeniu w przestrzeni sta-
now. Zatem do jego konstrukcji potrzeba odwzorowania, ktére pozwoli na przejscie pomie-
dzy reprezentacjami wysokowymiarowa i niskowymiarowa. W tym celu mozna wykorzy-
sta¢ ograniczenia wsteczne zdefiniowane zaleznoscia (6.31)), co prowadzi do nastepujacego

modelu dynamiki w niskowymiarowym uktadzie:

Z; — g()v(t_l) + E:tx_)Z, (6.40)
e, " ~ N(ef 7|0, diag(aiﬂz)), (6.41)

W powyzszym modelu poprzednie potozenie z; ;, odtworzone w oparciu o odwzorowanie
g, jest zaburzane addytywnym szumem gaussowskim o niezaleznych sktadowych. Stad

rozktad zmiennej z, jest postaci:
p(zi]%i—1) = N (zi|g(%i-1), diag(o ). (6.42)

Elementy wektora o2, oznaczaja wariancje wzdtuz poszczegdlnych sktadowych z i
moga by¢ wyznaczone w oparciu o estymatory analogiczne do lub (6.6), ktére za-
miast elementéw ciagu treningowego {x, ..., Xy}, wykorzystuja niskowymiarowe wspét-
rzedne {z,,...,zr}, odpowiadajace kolejnym wierszom macierzy Z wyznaczonej w proce-

sie minimalizacji (6.25)).
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Nalezy zauwazy¢, ze do sformutowania modelu (6.40) zostato wykorzystane odwzoro-
wanie g, ktdre jest konsekwencjq zastosowanego do redukcji wymiaréw modelu BC-GPLVM i
uzasadnia jego uzycie w pracy. Wiekszos¢ metod do redukcji wymiarow nie wyznacza posta-
ci odwzorowania g, ktére moze by¢ uzyte do rzutowania nowych obserwacji na rozgmaitosc.
Niemniej odwzorowanie to moze by¢ przyblizone w oparciu o regresje jadrowq (ang. ker-
nel regression) [2,60], technike Out-Of-Sample [13]] lub dowolny inny model nauczony na

podstawie wzajemnej relacji miedzy X i Z.

6.2.3 Dynamika w przestrzeni stanow z uwzglednieniem rozmaitosci

Model p(x;|x;_1,2;) ma na celu oceni¢ prawdopodobienistwo stanu x;, bazujac na sta-
nie poprzednim oraz na biezacym potozeniu w ukladzie zwigzanym z niskowymiarowgq
rogmaitosciqg. Rozsadnym zalozeniem jest przyjecie, ze model faktoryzuje sie na dwa kom-
ponenty, z ktérych jeden zalezy od x; i, a drugi od z,. Wynika to z faktu, ze zmienne te
naleza do innych przestrzeni, a przez to ich wartosci nie moga by¢ poréwnywane. Wtedy

model przyjmuje postac:
P(Xe|Xy1,24) = P(Xe|Ke—1)p(Xe|2e). (6.43)

Nalezy zauwazy¢, ze powyzszy rozkltad jest nieunormowany, gdyz iloczyn dwdch rozktadéw
prawdopodobienstwa nie catkuje sie do jednosci.

Pierwszy z komponentéw zostat przyjety w analogicznej postaci do (6.3)):
p(Xe|%; 1) = N (%e[%; 1, diag(a? ), (6.44)

gdzie zakltadamy, ze kolejny stan ma rozktad normalny o $redniej w biezacym stanie i diago-
nalnej macierzy kowariancji. Inaczej méwiac, kazdy stopien swobody moze ulec drobnemu,
niezaleznemu zaburzeniu w stosunku do poprzedniej chwili. Poszczegdlne sktadowe wek-

tora o2__ moga by¢ wyznaczone w oparciu o ciag treningowy D z uzyciem estymatoréw

Tr—T

6.4) 1ub (6.6).

Do zdefiniowania drugiego z komponentéw wykorzystamy srednia z rozktadu predyk-
cyjnego (6.37). Wtedy mozna zaproponowac nastepujace odwzorowanie:

%, = XK 'k+¢e77, (6.45)

e ~ N (77710, diag(o?_,)). (6.46)
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Elementy k, wektora k wyliczone sa wedtug nastepujacej zalezno$ci:

kn = k(z¢,2,), (6.47)

gdzie z, stanowig wiersze macierzy Z wyznaczonej w procesie optymalizacji (6.25]). Funk-
cja kowariancji k(-, -) okre$lona jest przez réwnanie . Wynika stad, ze rozktad wek-
tora X; jest postaci:

p(%i|z) = N(%,/X K 'k, diag(o2_,)). (6.48)

2

Z—X

Parametry o< _,  oznaczaja wariancje dla poszczegdlnych stopni swobody wektora x; i okre-
slaja na ile rzeczywista konfiguracja moze sie odchyli¢ od rekonstrukcji wykonanej na pod-
stawie niskowymiarowej reprezentacji z;. Do ich wyznaczenia nalezy zastosowa¢ osobny
ciag walidacyjny, zawierajacy dane z systemu MOCAP. Wynika to z faktu, ze rozmaitos¢ jest
wyznaczona na podstawie ciggu treningowego D,, a zatem rekonstrukcja w tych punktach
moze by¢ precyzyjnie ustalona. W konsekwencji oszacowanie wariancji na postawie cia-
gu treningowego mogtoby dawac¢ zanizone wartosci parametréw. Dla kazdego przyktadu z
ciagu walidacyjnego wyznaczana jest niskowymiarowa reprezentacja z uzyciem odwzoro-
wania (6.31), a nastepnie na podstawie uzyskanej wartosci rekonstruowany jest wysoko-
wymiarowy wektor przy uzyciu wyrazenia X K k. Poszczegdlne wariancje wyznaczane
sa przy uzyciu analogicznych estymatoréw do lub (6.6]), gdzie oszacowanie odbywa
sie na podstawie réznicy na poszczegolnych stopniach swobody pomiedzy rzeczywistym
wektorem z ciggu walidacyjnego i jego rekonstrukcja.

Do zastosowania algorytmu (3| konieczne jest zdefiniowanie pomocniczego rozktadu

q(X¢|%¢—1), z ktérego generowane sa hipotetyczne konfiguracje. Przyjmijmy, ze:

q(X¢|Xi1) = p(Xe|Xe-1), (6.49)
gdzie p(%;|%X;_1) okreslone jest przez zaleznos¢ (6.44). Wtedy wspotczynniki wagowe (4.27)
upraszczaja sie do nastepujacej postaci:

ﬁ(kt|5<t—17 Zt)

e T e

= p(X¢|24). (6.50)

Do przedstawionych rozwazan nalezy dotaczy¢ kilka uwag dotyczacych modelu dyna-

miki uwzgledniajacego strukture niskowymiarowej rogmaitosci:
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1. W przypadku stosowania innych metod redukcji wymiarédw niz GPLVM moze nie ist-
nie¢ naturalny sposéb wyznaczenia odwzorowania pomiedzy zmiennymi nisko i wy-
sokowymiarowymi (6.45). Wtedy mozna je przyblizaé przykladowo z uzyciem regresji
jadrowej [2}, 160].

2. Kodowanie informacji o nieliniowej rozmaitosci przy pomocy wektora o sktadowych
rzeczywistych z, oznaczajacego potozenie punktu w niskowymiarowym uktadzie, jest
tylko jednym z mozliwych podejs¢ do tego problemu. Inne techniki wykorzystuja
metody klasteryzacji, dzielac rozmaitos¢ na drobne fragmenty, a nastepnie kodujac
wektor poprzez przynalezno$¢ do odpowiedniego klastra [26] lub dodatkowo doko-
nujac redukcji wymiaréw w obrebie grup i kodujac przy pomocy wektora zmiennych
rzeczywistych [97]. Jeszcze inne podejscie stosuje macierze binarne do kodowania

informacji o rogmaitosci, tj. modele bazujace na maszynach Boltzmanna [[153]].

3. Ograniczeniem zaproponowanego modelu jest wspélna przestrzen niskowymiarowa
dla wszystkich stopni swobody w konfiguracji cztowieka. Powoduje to, ze model do-
pasowuje sie do jednego charakterystycznego rodzaju ruchu, na podstawie ktérego
jest nauczony, np. chodzenie, bieganie. Jednym ze sposobéw na zwiekszenie elastycz-
nosci modelu moze by¢ wprowadzenie dodatkowego ukrytego modelu Markowa (ang.
hidden Markov model) odpowiadajacego za przelaczenie pomiedzy rozmaitosciami
odpowiadajacymi réznym rodzajom ruchu. Innym sposobem jest podzial stopni swo-
body wektora stanu na podzbiory lub hierarchie i modelowanie niskowymiarowych

reprezentacji dla odpowiednich podgrup [91].



Rozdzial 7
Badania empiryczne

Rozdzial zawiera badania empiryczne weryfikujace jakos¢ zaproponowanych w pracy
metod. W szczegdlnosci przedstawione zostalty wyniki sledzenia ruchu cztowieka z wyko-
rzystaniem filtra czqgsteczkowego uwzgledniajacego niskowymiarowaq rozmaitosé, ktory zo-
stat opisany w rozdziale oraz z wykorzystaniem modelu wiarygodnosci opartego na
lokalnych deskryptorach, przedstawionego w rozdziale Metody zostaly poréwnane z

technikami znanymi z literatury.

7.1 Zbior danych

Do przeprowadzenia badan empirycznych, ktére zweryfikujg jakos¢ sledzenia ruchu z
wykorzystaniem zaproponowanych metod konieczne jest poréwnanie otrzymanych esty-
mat wektora stanu z rzeczywistymi konfiguracjami. Wymaga to posiadania specjalnie przy-
gotowanych sekwencji ruchu, gdzie obrazy z kamer zostaly zsynchronizowane z pomiara-
mi z systemu MOCAP. Wtedy jako$¢ metod moze by¢ weryfikowana w oparciu o sekwencje
wideo i poréwnywana z rzeczywistymi ulozeniami ciala zarejestrowanymi przez system
MOCAP. Zgodnie z wiedza autora, na dzien dzisiejszy jedynym powszechnie dostepnym
zbiorem benchmarkowym, ktéry zawiera tak przygotowane sekwencje, jest zbiér Huma-
nEva [[140] i jest on obecnie standardowym narzedziem do testowania algorytméw do
tréjwymiarowej estymacji pozy i Sledzenia ruchu cztowieka [116, [19, 24, 34, 141}, [59, 63, 194,
97,1108, 120, 140, 142,128, [153].

98
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Zbiér sktada sie z dwéch czesci — HumanEva I i HumanEva II, z ktérych pierwsza za-
wiera sekwencje nagrane dla czterech réznych oséb, a druga dla dwéch. Dla kazdej postaci
zarejestrowano rézne rodzaje ruchu, jak chodzenie, bieganie, gestykulacja, boksowanie itp.
Dodatkowo w przypadku pierwszej czesci zbioru kazdy rodzaj ruchu zostat podzielony na
kilka sekwencji, z czego niektore z nich zawierajq zsynchronizowany obraz i dane MOCAP,

inne sam obraz lub same dane MOCAP.

Lp Sekwencja Ciag Liczba klatek Fragment HumanEva
Treningowy 350 S1, Walking, Train, Trial 1, 591-940
1 S1-Walk Walidacyjny 300 S1, Walking, Train, Trial 3, 201-500
Testowy 200 S1, Walking, Validate, Trial 1, 7-206
Treningowy 220 S1, Jog, Train, Trial 1, 521-740
2 S1-Jog Walidacyjny 200 S1, Jog, Train, Trial 3, 6-205
Testowy 200 S1, Jog, Validate, Trial 1, 7-206
Treningowy 350 S2, Walking, Train, Trial 1, 439-788
3 S2-Walk Walidacyjny 300 S2, Walking, Train, Trial 3, 5-304
Testowy 200 S2, Walking, Validate, Trial 1, 7-206
Treningowy 350 S2, Jog, Train, Trial 1, 399-748
4 S2-Jog Walidacyjny 300 S$2, Jog, Train, Trial 3, 5-304
Testowy 200 S2, Jog, Validate, Trial 1, 7-206
Treningowy 350 S3, Walking, Train, Trial 3, 11-360
5 S3-Walk Walidacyjny 300 S3, Walking, Train, Trial 3, 501-800
Testowy 200 S3, Walking, Validate, Trial 1, 7-206
Treningowy 350 S3, Jog, Train, Trial 1, 402-751
6 S3-Jog Walidacyjny 300 S3, Jog, Train, Trial 3, 601-900
Testowy 200 S3, Jog, Validate, Trial 1, 7-206

Tabela 7.1: Wyodrebnione sekwencje ruchu na potrzeby badan empirycznych

Zbiér HumanEva [ zawiera obserwacje z siedmiu kamer — trzech kolorowych i czterech
czarno biatych, natomiast HumanEva II z czterech kolorowych kamer wysokiej jakosci. Po-

nadto oba zbiory zawierajq parametry wewnetrzne kamer, macierze rotacji i wektory prze-
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sunie¢ otrzymane w procesie kalibracji kamer opisanym w rozdziale

Na potrzeby badan empirycznych wykorzystany zostat zbiér HumanEva I. Wyodreb-
niono z niego szes$¢ podzbiordw, z ktérych kazdy moze by¢ traktowany jako osobny zestaw
benchmarkowy. Sa to sekwencje zawierajace chodzenie (Walk) i bieganie (Jog), odpowied-
nio dla postaci S1, S2 i S3} Kazdy z podzbioréw zostat podzielony na czesci treningowsa i
testowgq zawierajaca zsynchronizowany obraz i dane MOCAP oraz czes$¢ walidacyjna zawie-
rajaca tylko dane MOCAP. Doktadny wykaz uzytych sekwencji wraz z podanymi fragmenta-
mi zbioru HuamEva I, ktdre zostaly wykorzystane do ich zdefiniowania, zostatl zamieszony
w tabeli Warto zwrdci¢ uwage, ze uzyto nastepujacego schematu do konstrukeji cia-
géw: ciag treningowy zawiera 350 przyktadéw, walidacyjny 300, a testowy 200 oraz ciagi
treningowy i walidacyjny sq wybrane z innych sekwencji (trial), aby na etapie uczenia
przeciwdziata¢ zbytniemu dopasowaniu do danych (ang. overfitting). Wyjatki stanowig
podzbidér S1-Jog, gdzie ciagi sq krétsze oraz podzbidr S3-Walk, gdzie ciagi treningowy i
walidacyjny wybrane zostaly z ten samej sekwencji. Wynika to z faktu, ze znaczna czes¢
danych w zbiorze HumanEva dla tych fragmentow jest uszkodzona i musiata zosta¢ pomi-

nieta.

7.2 Badanie jakosci Sledzenia ruchu z uzyciem filtra cza-
steczkowego uwzgledniajacego niskowymiarowa roz-
maitos¢

Cel badania

Celem badania jest ocena jakosci dziatania filtra czgsteczkowego uwzgledniajacego struk-

ture rozmaitosci (MPF) opisanego w rozdziale [4.3|i poréwnanie go z metodami znanymi z

literatury.

Metodyka badan

1. Wstepne przetwarzanie danych

Niektére sekwencje charakteryzowaly sie uszkodzeniem polegajacym na gwattow-

1S3 to oznaczenia stosowane w zbiorze HumanEva do numerowania kolejnych oséb.
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nych obrotach wokdt lokalnej osi =z dla obu ud oraz obu przedramion w sasiednich
klatkach obrazu, co powodowato spadek podobienstwa miedzy kolejnymi wektorami
stanu, a w konsekwencji problemy z prawidlowym odtworzeniem struktury rozma-
itosci. W przypadku przedramion obrét wokét osi z zostal wyzerowany, natomiast w

przypadku ud obrot najpierw dodano do obrotu tydki, a nastepnie wyzerowano.

2. Odtworzgenie struktury rozgmaitosci
Do odtworzenia struktur rozmaito$ci dla poszczegélnych sekwencji wykorzystano cia-
gi treningowe opisane w tabeli ktore przetransformowano tak, by obroty byly
wyrazone przez zredukowane kwaterniony, a nastepnie przeskalowano przez staty
wsp6tezynnik 102, Ustalono parametr v, = 10~* w funkeji jadra (6.33)) oraz wymiar
niskowymiarowej reprezentacji dim(z) = 2. Pozostale parametry zostalty wyznaczone
w procesie optymalizacji. Rysunek [7.1] przedstawia niskowymiarowe reprezentacje Z

ciagéw treningowych uzyskane w procesie optymalizacji funkgcji (6.25).

3. Kalibracja parametréw modeli dynamiki
2 2 io?_,, odpowiednio w modelach (6.10), (6.11), (6.42) i

u’ rT—z r—xd

Parametry o2, o3, o

(6.44), nauczono z uzyciem estymatora postaci (6.6) z kwantylem rzedu 0.9. Do-
datkowo dla wszystkich sekwencji chodzenia (Walk) wariancja zostala zwiekszona

1.5 raza. W przypadku sekwencji biegania (Jog) zwiekszono jedynie wariancje dla
2

zZ—T

rotacji w globalnym uktadzie wspétrzednych wokét osi z. Parametry o dla mo-
delu (6.48) wyznaczono zgodnie z procedura opisang w rozdziale przy uzyciu

estymatora najwiekszej wiarygodnosci i odpowiednich ciggdéw walidacyjnych.

4. Model wiarygodnosci
Jako model wiarygodnosci wykorzystany zostal dwustronny model oparty na sylwet-
kach opisany réwnaniem (/5.12]). Parametry progowe w procesie oddzielania tta w

zaleznosci (5.10) zostaly dobrane empirycznie dla kazdej z kamer.

5. Przeprowadzenie eksperymentu
Eksperyment zostat przeprowadzony z uzyciem obrazow z trzech kolorowych kamer.
Algorytm MPF zostat poréwnany z dwiema znanymi z literatury metodami: zwyktym
filtrem czqsteczkowy (SIR), opisanym w rozdziale [4.1]i wyzarzanym filtrem czqsteczko-
wym (APF), opisanym w Dla wszystkich sekwencji testowych (tabela prze-
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S1-Walk

0.22 0.47

-0.02 -0.06

-0.6

0.68

0.07

-0.53

-1.25 -0.16 0.92

0.13

0.06 0.01

0.2 -0.11

-0.52 -0.06 0.41 -0.14 0.02 0.18

Rysunek 7.1: Zbiory punktéw w niskowymiarowym uktadzie uzyskane na podstawie cia-
géw treningowych dla rozwazanych sekwencji ruchu. Osie oznaczajgq odpowiednio wspdt-

rzedne 2* i 22
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prowadzono po pie¢ niezaleznych powtérzen dla kazdego z badanych algorytmdw.
W metodach MPF i SIR ustalono liczbe czasteczek na 500, natomiast w metodzie APF

zastosowano pie¢ warstw wyzarzania, po 100 czasteczek na warstwe.

6. Sposéb oceny
Jako$¢ sledzenia ruchu dla poszczegdlnych algorytméw zostata wyznaczona wedtug
miary opisanej w rozdziale Punkty testowe zostaly wyrdznione na modelu ciata

opisanego w rozdziale Sq one wyznaczane dla rzeczywistego i wyestymowane-

Glowa

Rece

Tutow

Rysunek 7.2: Punkty testowe stluzace do oceny poprawnosci algorytmu $ledzacego.

go wektora stanu z uzyciem transformacji opisanych w rozdziale i poréwny-
wane przy pomocy (3.28). Dokladne ulozenie punktéw kontrolnych przedstawiono
na rysunku Jest to standardowe rozmieszczenie zaproponowane dla zbioru Hu-
manEva. Dodatkowo, w celu bardziej szczegdétowej analizy, punkty testowe zostaly

podzielone na cztery grupy: gtowa, tutéw, rece i nogi.

7. Weryfikacja statystyczna
Celem weryfikacji statystycznej jest pokazanie czy proponowana metoda (MPF) jest

istotnie lepsza od pozostatych metod na zadanym poziomie istotno$ci, bazujac na
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wynikach z szesciu wyréznionych sekwencji. Jest to szczegdlny przypadek testowa-
nia wielu algorytméw na wielu zbiorach danych. Procedura testowania sktada sie z

dwdch etapow:

e Najpierw wykorzystany zostanie jednostronny test Wilcoxona dla par obserwacji
(ang. one-sided Wilcoxon signed-rank test) w celu wyliczenia p-wartosci (ang.
p-value) dla zbioru hipotez H; : mypr > m;, gdzie mypr 0znacza mediane
btedéw algorytmu MPF na réznych zbiorach danych, a m; mediane btedéw in-
nego algorytmu. Test wypada korzystnie dla metody MPF, jesli hipoteza zostaje
odrzucona. Szczegdly testu Wilcoxona wraz z uzasadnieniem jego uzycia do po-

rownywania algorytméw zostaly opisane w [43]].

e Nastepnie hipotezy zostawiamy lub odrzucamy w oparciu o uzyskane p-wartosci.
Naiwne podejscie sugerowaloby, ze nalezy ustali¢ staly poziom istotnosci, np.
0.05 i odrzuca¢ kolejne hipotezy, jesli p-wartos¢ jest ponizej tego poziomu. Na-
lezy jednak pamieta¢, ze poziom istotnosci oznacza prawdopodobienstwo po-
pelienia bledu pierwszego rodzaju, czyli odrzucenia hipotezy, gdy byta ona
prawdziwa. Kluczowe jest, aby ten btad kontrolowa¢. W przypadku testowa-
nia wiecej niz jednej hipotezy, za kazdym razem, gdy ktéras z nich odrzucamy;,
jesteSmy narazeni na popelienie btedu pierwszego rodzaju, a w konsekwen-
cji prawdopodobienstwo, ze odrzuciliSmy prawdziwa hipoteze w ciagu hipotez
moze by¢ istotnie wyzsze niz indywidualne poziomy istotnos$ci. Dlatego w teorii
testowania wielu hipotez wprowadza sie wspoétczynnik FWER (ang. familywise
error rate), ktéry oznacza prawdopodobienstwo, ze przynajmniej raz odrzucona
zostala prawdziwa hipoteza i ten btad chcemy kontrolowa¢ na ustalonym po-
ziomie. W tym celu zastosowa¢ mozna procedure Holma-Bonferroniego [70],
ktéra porzadkuje otrzymane p-wartosci w kolejnosci rosnacej Py, ..., P, a
nastepnie odrzuca te hipotezy H(y), ..., H), dla ktérych:

[0
P < — 7.1
® > m +1—k 7.1)
oraz pozostawia hipotezy H . 1y,..., Huy, jesli k + 1 jest pierwszym indeksem,

dla ktérego nie zachodzi warunek (7.1)). Metoda ta gwarantuje, ze FWER < «,

gdzie a ustalamy na poziomie np. 0.05 i pozwala na ,bezpieczne” poréwnanie
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jednego algorytmu z wieloma innymi.

Uwagi

1. Badania symulacyjne zostaty przeprowadzone w aplikacji HumanTracker stworzonej

na potrzeby pracy doktorskiej. Program zostal napisany w jezyku C#.

2. Odtworzenie struktury rozmaitosci wykonano przy pomocy pakietu FGPIVM [90]

dziatajacego w srodowisku Matlab.

Wyniki

Szczegdtowe bledy sledzenia ruchu dla wszystkich metod przedstawiono w tabeli
Rozktad btedéw dla wszystkich sekwencji w postaci wykreséw pudetkowych przedstawio-
no na rysunku Przebieg usrednionego btedu w poszczegolnych klatkach zilustrowano
na rysunku W tabeli przedstawiono $redni btad dla poszczegdlnych czesci ciata.
Na rysunkach zostaty pokazane przykltadowe klatki wraz z natozonym mode-
lem ciata wygenerowanym na podstawie wynikéw sledzenia dla poszczegdlnych metod. W
tabeli zostaty przedstawione wyniki analizy statystyczne;.

Dyskusja

Analizujac wyniki przestawione w tabeli[7.2]i na wykresach na rysunku [7.3|wida¢, ze al-
gorytm MPF osiagnat lepsze rezultaty dla wszystkich sekwencji z wyjatkiem S1-Jog, gdzie
byl nieznacznie gorszy od zwyktego filtra czqsteczkowego (SIR). Przyczyng stabszych re-
zultatéw dla sekwencji S2-Jog moze by¢ fakt, ze w tym przypadku uzyto krétszego ciagu
treningowego, co zostato uzasadnione w rozdziale Zdecydowanie najstabiej zachowy-
wat sie wyzarzany filtr czqsteczkowy (APF), ktéry we prawie we wszystkich sekwencjach byt
znacznie gorszy od pozostatych algorytméw. Przyczyng tego moze by¢ staba jakos¢ sylwetek
otrzymywanych w procesie oddzielania tta, co powoduje wysoki poziom szumu w modelu
wiarygodnosci, a w konsekwencji przesuniecie ekstremdéw rozktadu a posteriori, gdzie kon-

centruja sie sie czasteczki w procesie wyzarzania. Metody SIR i MPF rozktadaja czasteczki
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S1-Walk
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Rysunek 7.3:

Rozktad btedéw sledzenia (

106

S1-Jog
13op T
100
= B
70 -
APF SIR MPF
S2-Jog
130 —
100
80 —
APF SIR MPF
S3-Jog
150 - T
100
60 ;
APF SIR MPF
3.28) dla rozwazanych sekwenc;ji.
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Sekwencja Metoda Ireracja Sr.(Std.)
1 2 3 4 5
APF 150 123 100 68 95 107(31)
S1-Walk SIR 72 93 78 106 60 82(18)
MPF 72 78 71 59 67 69(7)
APF 90 98 118 133 117 111(17)
S1-Jog SIR 79 83 77 86 83 81(4)
MPF 82 92 82 84 69 82(8)
APF 133 106 93 92 107 106(16)
S2-Walk SIR 105 97 88 87 96 95(7)
MPF 78 85 78 106 85 86(12)
APF 118 108 134 122 122 121(9)
S2-Jog SIR 128 105 102 100 95 106(13)
MPF 89 98 101 83 101 94(8)
APF 144 133 77 120 98 114(27)
S3-Walk SIR 92 82 82 76 110 88(13)
MPF 69 87 82 91 68 79(10)
APF 92 79 115 121 150 111(27)
S3-Jog SIR 133 90 86 153 121 117(29)
MPF 63 78 65 78 65 70(8)

Tabela 7.2: Blad $ledzenia ruchu [mm] okreslony zalezno$cia dl Pogrubiono najlepsze
wyniki dla kazdej sekwencji.

bardziej réwnomiernie i przez to sg w wyzszym stopniu odporne na zaszumienie obserwa-
ji.

Szczegdtowe wyniki dla poszczegdlnych czesci ciata (tabela pokazuja, ze metoda
MPF zawsze sprawdzala sie lepiej dla tutowia i rak. Wynika to z faktu, ze te fragmenty ciata
przestaniajg sie nawzajem i nie moga by¢ rozréznione na podstawie obserwacji w postaci
binarnych sylwetek. Algorytm MPF korzysta z wiedzy apriorycznej zawartej w rogmaitosci

i dobiera ulozenia rak i tulowia tak, by cata konfiguracja nie odchylata sie od niej zbyt
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Czes¢ ciata

Sekwencja Metoda
Tutow Glowa Nogi Rece
APF 50(5) 46(5) 110(34) 133(63)
S1-Walk SIR 41(4) 39(2) 74(28) 111(32)
MPF 36(1) 40(4) 69(13) 85(7)
APF 44(6) 49(7) 96(21) 158(30)
S1-Jog SIR 37(3) 40(3) 63(8) 122(17)
MPF 35(4) 43(6) 80(19) 106(7)
APF 73(6) 78(5) 120(35) 107(11)
S2-Walk SIR 76(5) 76(3) 101(9) 98(11)
MPF 61(6) 72(4) 97(10) 85(20)
APF 66(9) 77(3) 106(12) 161(15)
S2-Jog SIR 62(7) 73(2) 86(8) 146(40)
MPF 57(2) 75(4) 102(9) 101(11)
APF 48(3) 43(7) 143(35) 120(42)
S3-Walk SIR 53(10) 44(10) 93(17) 104(14)
MPF 39(4) 35(3) 99(26) 81(11)
APF 50(13) 54(14) 105(15) 148(51)
S3-Jog SIR 45(11) 51(11) 96(22) 172(48)
MPF 38(3) 40(3) 74(4) 81(15)

Tabela 7.3: Sredni btad $ledzenia ruchu Il dla wyréznionych fragmentéw ciata [mm)].

Pogrubiono najlepsze wyniki dla kazdej czesci ciata w wszystkich sekwencjach.

mocno. Problemy w dziataniu metod APF i SIR dla wymienionych czesci ciala mozna za-
obserwowa¢ na rysunkach i w odréznieniu od metody MPF, ktéra w tej sytuacji
radzie sobie lepiej (rysunek[7.7). Z kolei algorytm MPF czasami gorzej estymuje polozenie
glowy niz zwykly filtr czgsteczkowy. Prawdopodobna przyczyna tego moze by¢ wykorzy-
stanie modelu GPLVM, ktéry jest za mato elastyczny i zbyt silnie wiaze ze sobg wszystkie
stopnie swobody, wymuszajac potozenie glowy na podstawie potozenia innych elementéw.

Osobna uwage nalezy poswieci¢ nogom, gdzie gtdwna przyczyna rosnacego btedu jest
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Rysunek 7.4: Przebieg sredniego btedu w kolejnych klatkach sledzenia dla rozwazanych

sekwencji.
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Klatka 50 Klatka 100 Klatka 150 Klatka 200

Rysunek 7.5: Przyktadowy przebieg $ledzenia dla wyzarzanego filtra czasteczkowego
(APF). Sekwencja S3-Jog. Kamera nr 2.

Klatka 50 Klatka 100 Klatka 150 Klatka 200

Rysunek 7.6: Przykladowy przebieg $ledzenia dla zwyktego filtra czasteczkowego (SIR).
Sekwencja S3-Jog. Kamera nr 2.

zamiana ndg miejscami w procesie $ledzenia. Efekt ten mozna zaobserwowa¢ dla klatki
200 na rysunku gdzie prawa noga w modelu ciata ma niebieski kolor. Zwigzany z tym
problem jest bardzo trudny do wyeliminowania poniewaz nogi sg lokalnie niemal nieroz-
roznialne. Co wiecej algorytm MPF, ktory generuje konfiguracje ciata blizsze rzeczywistosci

niz SIR, jest czesto bardziej podatny na ten problem, co wida¢ po wynikach w tabeli[7.3] W
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Klatka 50 Klatka 100 Klatka 150 Klatka 200

Rysunek 7.7: Przykltadowy przebieg $ledzenia dla filtra czasteczkowego uwzgledniajacego

strukture rozmaitosci (MPF). Sekwencja S3-Jog. Kamera nr 2.

Roéznice w btedach z MPF

Metoda p-warto$¢ k Wartoéé (7.1) Odrzucamy H;
1 2 3 4 5 6
APF 38 29 20 27 35 40 0.016 1 0.025 TAK
SIR 13 -1 9 12 9 47 0.031 2 0.05 TAK

Tabela 7.4: Réznice srednich btedéw pomiedzy metodami z literatury i referencyjna metoda
MPF dla rozwazanych sekwencji testowych. Rezultaty testu statystycznego dla poziomu

istotno$ci oo = 0.05.

pracy zaproponowano prosta heurystyke polegajaca na losowej podmianie nég, by zta-
godzi¢ to zjawisko. Innym sposobem na zmniejszenie tego problemu moze by¢ rozszerzenie
modelu dynamiki tak, by predykcja kolejnego stanu zalezata od kilku stanéw poprzednich.

Na wykresach na rysunku przedstawiono przebieg usrednionego btedu w kolejnych
klatkach obrazu. Mozna zaobserwowac¢, ze algorytm MPF charakteryzuje sie wiekszg sta-
bilnoscia niz APF i SIR, tj. btad sledzenia od pewnego momentu zaczyna oscylowac¢ wokét
pewnej statej wartosci i nie posiada istotnego trendu wzrostowego. Jest to bardzo korzystne
zjawisko poniewaz zmniejsza szanse systemu $ledzacego na zgubienie sie, czyli osiagniecie

takiego poziomu btedu, ze praktycznie niemozliwy jest powroét do prawidtlowego szacowa-



ROZDZIAL 7. BADANIA EMPIRYCZNE 112

nia konfiguracji ciata.

Podsumowujac, cel badania zostat osiagniety. Pokazano, ze metoda MPF daje istotnie
lepsze rezultaty niz metody znane z literatury. Wyniki badan zostaty zweryfikowane testem
statystycznym, ktérego szczegoly zostaly przedstawione w tabeli Poniewaz zostaly od-
rzucone obie hipotezy zaktadajace, ze kazda z metod znanych z literatury jest nie gorsza od
metody przedstawionej w pracy, to mozemy stwierdzi¢, ze z prawdopodobienstwem (.95
algorytm MPF jest lepszy od pozostatych technik.

7.3 Badanie jakosci Sledzenia ruchu z uzyciem modelu wia-

rygodnosci opartego na lokalnych deskryptorach

Cel badania

Celem badania jest ocena jakosci modelu wiarygodnosci opartego na lokalnych deskryp-
torach (LD) opisanego w rozdziale dziatajacego samodzielnie i potaczeniu z innymi
modelami oraz poréwnanie go z modelami znanymi z literatury. Ocena odbywa si¢ na pod-

stawie skutecznosci sledzenia ruchu.

Metodyka badan

1. Uczenie modeli wyglgdu
Do nauczenia parametréw odpowiednich modeli wyglgdu dla poszczegdlnych
czesci ciata wykorzystano ciagi treningowe opisane w tabeli[7.1], ktére zawieraja zsyn-
chronizowane obrazy z kamer i dane z systemu MOCAFP| Na ich podstawie wygene-
rowano deskryptory przedstawiajace wyglad z réznych perspektyw i w réznych fa-
zach ruchu ustalonych czes$ci ciata. Dodatkowo stworzono zbiory losowo wybranych
fragmentéw obrazu, na podstawie ktérych okreslono przyktady negatywne potrzeb-
ne w procesie uczenia (5.32). Ponadto z wygenerowanych zbioréw przykltadéw po-
zytywnych i negatywnych wybrano czes¢ treningowa i walidacyjna, gdzie pierwsza
postuzyta do ustalenia parametréw modeli wyglgdu, a druga do okreslenia parametru

regularyzacji w (5.30) oraz precyzji jadra w (5.31)).

2Wyjatkiem jest sekwencja S3-Walk, dla ktérej konieczne byto uzycie danych z innego fragmentu zbioru,
gdyz wyrdzniony w tabeli ciag treningowy zawiera jedynie dane MOCAP i nie zawiera obrazéw z kamer.
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2. Model dynamiki
Jako model dynamiki zostat wykorzystano podstawowy model oparty na dyfuzji gaus-
sowskiej opisany réwnaniem (6.3)). Jego parametry zostaly nauczone na podstawie

sekwencji treningowych.

3. Przeprowadzenie eksperymentu
Eksperyment zostal przeprowadzony z uzyciem zwyklego filtra czgsteczkowego, gdzie
ustalono liczbe czasteczek na 500. Wykorzystano obrazy z trzech kolorowych kamer.

Do poréwnania wybrano nastepujace modele wiarygodnosci:

e Model oparty na sylwetkach (S) opisany rownaniem (5.11)).

e Model oparty na sylwetkach polaczony z modelem opartym na krawedziach

(S+E), gdzie ten ostatni opisuje réwnanie (5.24).

Model oparty na dwustronnych sylwetkach (BS) opisany réwnaniem (|5.12]).

Model oparty na lokalnych deskryptorach (LD) opisany rownaniem (|5.36)).

Model oparty na dwustronnych sylwetkach potaczony z modelem opartym na
lokalnych deskryptorach (BS+LD).

Dla wszystkich sekwencji testowych przeprowadzono po pie¢ niezaleznych powto-
rzen dla kazdego z wymienionych powyzej modeli wiarygodnosci. Laczenie réznych
modeli wykonano zgodnie z technika opisana w rozdziale gdzie poszczegdlne
wagi zostaly ustalone na 1.

4. Sposdb oceny
Jakosc sledzenia ruchu zostata wyznaczona z uzyciem punktow testowych w identycz-

ny sposéb, jak w przypadku badania opisanego w rozdziale

5. Weryfikacja statystyczna
Celem weryfikacji statystycznej jest pokazanie czy model oparty na lokalnych de-
skryptorach potaczony z modelem na dwustronnych sylwetkach jest istotnie lepszy
od modeli znanych z literatury na zadanym poziomie istotnosci. Uzyto zbioru hipo-
tez H; : mps,1p = m;, gdzie m,; oznaczaja mediane btedéw dla pozostatych modeli.

Zostata wykorzystana metoda testowania opisana w rozdziale



ROZDZIAL 7. BADANIA EMPIRYCZNE 114

Uwagi

1. Badania symulacyjne zostaly przeprowadzone w aplikacji HumanTracker stworzonej

na potrzeby pracy doktorskie;j.

2. Do uczenie modeli wyglgdu wykorzystano implementacje Support Vector Machine stan-

dardowo dotaczong do pakietu Matlab.

Wyniki
Sekwencja Model Iteracja Sr.(Std.)
1 2 3 4 5
S 103 115 103 80 104 101(13)
S+E 66 71 75 107 66 77(17)
S1-Walk BS 72 93 78 106 60 82(18)
LD 85 110 108 87 105 99(11)
BS+LD 67 55 52 63 51 57(7)
S 123 120 104 113 107 114(8)
S+E 92 90 103 103 123 102(13)
S2-Walk BS 105 97 88 87 96 95(7)
LD 65 151 195 88 156 131(53)
BS+LD 117 67 71 61 66 76(23)
S 108 174 124 121 110 128(27)
S+E 90 122 100 110 149 114(23)
S3-Walk BS 92 82 82 76 109 88(13)
LD 121 135 171 127 86 128(31)
BS+LD 123 74 76 83 117 95(24)

Tabela 7.5: Blad sledzenia ruchu [mm] dla sekwencji z chodzeniem zadany przy pomocy
zaleznosci || Pogrubiono najlepsze wyniki dla kazdej sekwencji.
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Rysunek 7.8: Rozklad btedéw sledzenia ll dla rozwazanych sekwencji i testowanych

modeli wiarygodnosci.
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Sekwencja Model Ireracja Sr.(Std.)
1 2 3 4 5
S 113 108 143 102 143 122(20)
S+E 105 134 91 104 138 114(20)
S1-Jog BS 79 83 77 86 83 81(4)
LD 97 95 103 87 85 93(7)
BS+LD 76 68 64 70 69 69(4)
S 109 105 117 98 112 108(7)
S+E 97 117 125 92 107 108(14)
S2-Jog BS 128 105 102 100 95 106(13)
LD 394 227 413 387 237 331(91)
BS+LD 91 79 84 91 98 88(7)
S 114 144 187 155 143 149(26)
S+E 185 124 147 127 101 137(31)
S3-Jog BS 133 90 86 153 121 117(29)
LD 158 145 149 140 272 173(56)
BS+LD 95 88 85 78 88 87(6)

Tabela 7.6: Blad sledzenia ruchu [mm] dla sekwencji z bieganiem zadany przy pomocy

zaleznosci || Pogrubiono najlepsze wyniki dla kazdej sekwencji.

Szczeg6towe bledy sledzenia ruchu dla wszystkich modeli przedstawiono w tabelach

i[7.6, odpowiednio dla sekwencji z chodzeniem i bieganiem. Rozklad btedéw dla wszyst-

kich sekwencji w postaci wykreséw pudetkowych przedstawiono na rysunku Przebieg

usrednionego btedu w poszczegdlnych klatkach zilustrowano na rysunku W tabelach
i przedstawiono $redni blad dla poszczegdlnych czesci ciata, odpowiednio dla se-
kwencji z chodzeniem i bieganiem. Na rysunkach|7.10}|7.11}|7.12]|7.13| |7.14| zostaty poka-

zane przyktadowe klatki wraz z natozonym modelem ciata wygenerowanym na podstawie

wynikéw sledzenia dla poszczegolnych modeli. W tabeli zostaly przedstawione wyniki

analizy statystyczne;j.
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Czes¢ ciata

Sekwencja Model
Tutow Glowa Nogi Rece
S 46(3) 38(3) 98(21) 134(12)
S+E 46(3) 37(2) 78(47) 94(9)
S1-Walk BS 41(4) 39(2) 74(28) 111(32)
LD 49(12) 44(8) 128(9) 97(23)
BS+LD 32(3) 33(5) 56(19) 71(14)
S 78(6) 75(2) 110(14) 136(15)
S+E 82(6) 77(1) 104(16) 112(20)
S2-Walk BS 76(5) 76(3) 101(9) 98(11)
LD 67(29) 58(24) 117(35) 179(90)
BS+LD 54(7) 51(5) 92(35) 72(22)
S 52(10) 40(12) 134(20) 161(56)
S+E 57(8) 44(7) 118(24) 142(33)
S3-Walk BS 53(9) 44(10) 93(17) 104(14)
LD 71(17) 66(19) 142(38) 143(39)
BS+LD 39(7) 37(4) 102(21) 116(46)

Tabela 7.7: Sredni blad $ledzenia ruchu ll dla wyréznionych fragmentéw ciata [mm]
dla sekwencji z chodzeniem. Pogrubiono najlepsze wyniki dla kazdej czesci ciala w wszyst-
kich sekwencjach.

Dyskusja

Analizujac wyniki przestawione w tabelach i i na wykresach na rysunku
widzimy, ze dla modelu BS+LD prawie zawsze dostajemy najlepsze rezultaty z wyjatkiem
sekwencji S3-Walk, gdzie lepszy wynik zostal otrzymany przy zastosowaniu modelu BS.
Moze to wynikac z faktu, ze dla tej sekwencji dysponowano gorszej jakosci danymi z syste-
mu MOCAP, co przelozylo sie na jakos¢ deskryptorow do uczenia modelu wyglgdu. Korzyst-
nym zjawiskiem jest rowniez niska wariancja wynikéw otrzymanych dla modelu BS+LD, co

sugeruje, ze jest on odporny na losowos¢ algorytmu $ledzacego i przypadkowo nie zwraca
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Czes¢ ciata

Sekwencja Model
Tutéw Glowa Nogi Rece
S 40(4) 38(4) 141(33) 143(34)
S+E 42(4) 43(4) 124(26) 141(29)
S1-Jog BS 37(3) 40(3) 63(8) 122(17)
LD 56(5) 44(5) 99(6) 110(19)
BS+LD 43(2) 38(4) 58(6) 95(7)
S 60(10) 71(4) 79(7) 159(13)
S+E 70(11) 77(4) 88(20) 144(28)
S2-Jog BS 62(7) 73(2) 86(8) 146(40)
LD 251(127) 233(91) 323(115) 384(72)
BS+LD 49(10) 57(4) 80(5) 115(14)
S 47(7) 51(12) 143(27) 204(63)
S+E 50(10) 51(15) 139(43) 178(69)
S3-Jog BS 45(11) 51(11) 96(22) 172(48)
LD 89(27) 66(17) 189(26) 205(117)
BS+LD 40(4) 40(7) 97(13) 100(22)

Tabela 7.8: Sredni btad $ledzenia ruchu ll dla wyrdznionych fragmentéw ciata [mm]
dla sekwencji z bieganiem. Pogrubiono najlepsze wyniki dla kazdej czesci ciata w wszyst-

kich sekwencjach.

wysokiej wiarygodnosci dla nieprawidtowych konfiguracji.

Standardowe modele stosowane w literaturze, tj. S i S+E, daja zdecydowanie gorsze
wyniki od BS+LD, w szczegdlnosci rdznica ta jest znaczaca przy prawidlowej estymacji
konfiguracji nég i rak, co mozna zaobserwowa¢ w tabelach i oraz na rysunkach
i Wynika to przede wszystkim z faktu, ze modele S i S+E bazuja jedynie na
informacji na ile pokryly sie z obrazem, a nie na réznicy w pokryciach. Prowadzi to do
istnienia nieprawidlowych konfiguracji, ktéore maja wysoka wiarygodnos¢, np. gdy obie
nogi w modelu ciata dopasowuja sie do pojedynczej nogi na obrazie, co wida¢ na rysunku
7.10
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Rysunek 7.9: Przebieg sredniego btedu w kolejnych klatkach sledzenia dla rozwazanych

sekwencji i wybranych modeli wiarygodnosci.
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Rysunek 7.10: Przykladowy przebieg $ledzenia dla modelu opartego na sylwetkach (S).

Sekwencja S1-Walk. Kamera nr 2.

Klatka 50 Klatka 100 Klatka 150 B Klatka 200

Rysunek 7.11: Przykladowy przebieg sledzenia dla modelu opartego na sylwetkach i kra-
wedziach (S+E). Sekwencja S1-Walk. Kamera nr 2.

Nieco lepiej od S i S+E, zachowuje sie¢ model BS. Korzysta on z dwustronnej informacji,
tj. na ile model dopasowuje sie do obrazu i na ile obraz pokryt sie z modelem. Dzieki temu
przewaznie bardziej poprawnie estymowana jest konfiguracja nég niz w przypadku S i S+E

(tabele [7.8]i[7.7), co widaé na rysunku Jednakze w przypadku rak, gdzie wystepuje
duza strata informacji w momencie pokrycia z tutowiem, model nie sprawdza sie (rysunek
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Rysunek 7.12: Przykladowy przebieg $ledzenia dla modelu opartego na dwustronnych syl-
wetkach (BS). Sekwencja S1-Walk. Kamera nr 2.
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Rysunek 7.13: Przykladowy przebieg $ledzenia dla modelu opartego na lokalnych deskryp-
torach (LD). Sekwencja S1-Walk. Kamera nr 2.

7.12)).

Warto zauwazy¢, ze stabe wyniki daje samodzielne zastosowanie modelu opartego na
lokalnych deskryptorach (LD). Najprawdopodobniej wynika to z faktu, ze ocena dopaso-
wania tréjwymiarowego modelu ciata do obrazu na podstawie dopasowania niewielkiej

liczby punktow jest niewystarczajaca. Ponadto na wykresach na rysunku widad, ze dla
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Rysunek 7.14: Przykladowy przebieg $ledzenia dla modelu opartego na dwustronnych syl-
wetkach i lokalnych deskryptorach (BS+LD). Sekwencja S1-Walk. Kamera nr 2.

Roéznice w btedach z BS+LD

Model p-wartoé¢ k Wartoéé (7.1) Odrzucamy H;
1 2 3 4 5 6
S 44 53 38 20 33 62 0.0156 1 0.0167 TAK
S+E 20 45 26 20 19 50 0.0156 2 0.025 TAK
BS 25 12 19 18 -7 30 0.0313 3 0.05 TAK

Tabela 7.9: Réznice srednich btedéw pomiedzy modelami znanymi z literatury i referencyj-
nym modelem BS+LD dla rozwazanych sekwencji testowych. Rezultaty testu statystyczne-
go dla poziomu istotnosci oo = 0.05.

wiekszosci sekwencji model LD od pewnego momentu zaczyna osiaggac najwyzszy btad. W
szczegolnosci gwattowny wzrost btedu mozna zauwazy¢ dla sekwencji S2-Jog. Prowadzi to
do wniosku, ze system sledzacy przestaje by¢ stabilny i zaczyna gubi¢ §ledzong posta¢, co
czesciowo widac¢ na rysunku[7.13

Polaczenie modelu LD z modelem BS lokalnie uzupelnia niejednoznacznosci wynikaja-
ce ze stosowania binarnej sylwetki, ,,wprowadzajac” w wybrane miejsca informacje zawartq
w modelach wyglgdu dla wyréznionych punktéw. Powoduje to istotna poprawe jakosci $le-

dzenia, w szczeg6lnoséci dla koriczyn gérnych, co mozemy zaobserwowaé w tabelach [7.7]i
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[7.8 oraz na rysunku[7.14

Podsumowujac zaprezentowane wyniki badan nalezy stwierdzi¢, ze cel badania zostat
osiagniety. Pokazano, ze model oparty na lokalnych deskryptorach potaczony z modelem
opartym dwustronnych sylwetkach (BS+LD) daje istotnie lepsze rezultaty niz modele znane
z literatury. Wyniki badan zostaly zweryfikowane testem statystycznym (tabela[7.9)), dzieki
ktéremu mozemy stwierdzi¢, ze z prawdopodobienstwem 0.95 model BS+LD jest lepszy od
modeli S, S+E i BS. Dodatkowo pokazano, ze model LD nie powinien by¢ stosowany jako

samodzielny model wiarygodnosci.
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Uwagi koncowe

8.1 Oryginalny wklad pracy w dziedzine sledzenia ruchu

czlowieka

Nowymi elementami przedstawionymi w pracy, ktore poszerzaja dotychczasowa wiedze
w zakresie bezznacznikowego sledzenia ruchu cztowieka, sq: opracowanie filtra czqsteczko-
wego uwzgledniajacego strukture niskowymiarowej rozmaitosci, opracowanie sktadowych
modeli dynamiki na potrzeby zaproponowanego algorytmu Sledzacego oraz opracowanie
modelu wiarygodnosci opartego na lokalnych deskryptorach. Ponizej krétko oméwiony zo-
stat kazdy z elementéw.

Filtr czasteczkowy uwzgledniajacy niskowymiarowa rozmaito$¢. W pracy wypro-
wadzono nowe zadanie filtrowania (rozdziat[3.2.1)), ktére zaktada, ze biezacy wektor stanu
wplywa jednoczesnie na przyszly wektor stanu i jego niskowymiarowa reprezentacje, ktéra
koduje potozenie na rozmaitosci. Zaproponowano szczegdlny rodzaj filtra czqsteczkowe-
go, ktoéry rozwiazuje w spos6b przyblizony postawione zadanie filtrowania (rozdziat [4.3).
Opracowany algorytm jest niezalezny od wyboru sktadowych modelu dynamiki i modelu
wiarygodnosci, i stanowi ogoélng procedure do sledzenia ruchu z wiedza aprioryczng zawar-
ta w strukturze niskowymiarowej rozmaitosci. Na podstawie wynikéw badan empirycznych
pokazano, ze zaproponowany algorytm jest istotnie lepszy od znanych z literatury metod

(rozdziat[7.2)).

Sktadowe modelu dynamiki uwzgledniajace wiedze o rozmaitosci. W pracy zapro-

124
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ponowano model dynamiki, ktéry moze by¢ wykorzystany w opracowanym algorytmie Sle-
dzacym (rozdziat[6.2). W szczegd6lnosci podano postaci jego sktadowych, tj. modelu dyna-
miki po rogmaitosci (rozdziat i modelu dynamiki w przestrzeni stanéw z uwzgled-
nieniem rozmaitosci (rozdziat[6.2.3)). Przedstawiono techniki pozwalajace na estymacje ich
parametrow.

Model wiarygodnosci oparty na lokalnych deskryptorach. W pracy opracowano no-
wy model wiarygodnosci, ktéry pozwala wykorzysta¢ wiedze o lokalnym wygladzie poszcze-
golnych fragmentéw ciata (rozdziat[5.4). Dodatkowo zaproponowana zostata przyktadowa
posta¢ deskryptoréw (rozdziat[5.4.1)), opisujacych wybrane punkty na ciele i sposéb budo-
wania modelu wyglqdu na ich podstawie (rozdziat[5.4.2). W oparciu o wyniki badan empi-
rycznych pokazano, ze zaproponowany model powinien by¢ traktowany jako uzupekienie

brakujacej informacji dla modelu opartego na sylwetkach (rozdziat[7.3).

8.2 Kierunki dalszych badan

Analiza problemu sledzenia ruchu cztowieka z uzyciem podejscia generujgcego pozwolity

wskazac potencjalne kierunki dalszych badan. Ponizej wymieniono najwazniejsze z nich.

1. Dekompozycja wektora stanu i zastosowanie modelu opartego na czesciach. Opraco-
wanie indywidualnych modeli wiarygodnosci i hierarchicznego rozkltadu modelujace-
go strukture rogmaitosci. Na tej podstawie opracowanie filtra czgsteczkowego, ktéry
pozwalalby generowanie czasteczek, gdzie czes¢ wymiaréw bytaby warunkowana in-
nymi wymiarami. Wydaje sie, ze to jest kierunek, do stworzenia metod $ledzacych,
ktére beda radzity sobie ze skomplikowanymi rodzajami ruchu. Przydane moga by¢

tutaj koncepcje zawarte w pracach [41}[131].

2. Opracowanie techniki taczenia modeli wiarygodnosci innej niz zwykte wazenie. W
szczegolnosci zastosowa¢ mozna model mieszaniny ekspertow (ang. mixture of experts)
[[76], ktory wybieratby, ktora funkcja wiarygodno$ci najlepiej nadaje sie do poréwna-
nia ustalonego obrazu i konfiguracji ciata.

3. Opracowanie dedykowanych deskryptoréw opisujacych lokalne fragmenty ciata. Za-

stosowanie moga tutaj znalez¢ glebokie maszyny Boltzmanna (ang. deep Boltzmann
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machine) [12], ktére pozwalaja na nauczenie z danych odpowiednich cech opisuja-
cych dany rodzaj obrazéw, bez koniecznosci zadawania ich z géry, w odréznieniu od

uzywanych w pracy falek Haara.

4. Opracowanie modelu wiarygodnosci, ktéry taczylby zaproponowany model wiarygod-
nosci oparty na lokalnych deskryptorach z zaawansowanym detektorem poszczegdl-
nych czesci ciata, jak np. [172]. Ma to na celu otrzymanie informacji zwrotnej o
prawdopodobnym potozeniu czesci ciata na obrazie i wydaje sie, ze jest kluczem do

stworzenia wysoce efektywnych modeli wiarygodnosci.

5. Przetestowanie bardziej elastycznych technik do modelowania struktury niskowymia-

rowej rozmaitosci, jak np. hierarchiczny GPLVM [91]], mieszanina analiz czynniko-
wych [61].

6. Opracowanie modelu dynamiki, ktéry w razie potrzeby pozwalatby uwzglednic¢ wie-
dze z wiecej niz jednego stanu wstecz. Wydaje sie, ze to jest droga do wyeliminowania
problemu z zamieniajacymi sie nogami podczas Sledzenia. Przydatna moze by¢ tutaj

koncepcja modelu Variable Length Markov Model [26].
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Spis symboli i skrotow

Symbol/skrét Opis

MOCAP System Motion Capture

MAP Estymator maksymalnego prawdopodobienistwa a posteriori

(z,y,2) Lokalny ortogonalny uktady wspdétrzednych

T—y—z Kolejnos¢ wykonywania obrotow wokoét osi

0z, 6y, 0. Katy Eulera dla poszczegdlnych osi

n Jednostkowy wektor z twierdzenia Eulera

N, Ny, Nz Skladowe wektora n

% Kat obrotu z twierdzenia Eulera

q Jednostkowy kwaternion

Qws 9> Gy 9= Sktadowe jednostkowego kwaternionu

-l Norma euklidesowa

q Zredukowana posta¢ kwaternionu zdefiniowana przez

v Punkt w przestrzeni R?

Vg, Uy, Vs Sktadowe punktu v

R Macierz rotacji w przestrzeni R3

ry,Ty,T, Kolumny macierzy rotacji

€, €y, €, Wersory rozpinajace standardowy uktad wspétrzednych

R,. R, R, Macierze rotacji wokdt ustalonych osi uktadu (z, y, 2)

Tij Elementy macierzy rotacji R

q Wektor zlozony z trzech ostatnich sktadowych kwaternionu zdefinio-
wany przez (2.17)

Q Macierz zdefiniowana przez (2.18

L.xn Macierz jednostkowa o wymiarach n x n
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Symbol/skrét Opis

1% Zbiér punktow elementu sztywnego wyrazony w lokalnym uktadzie
wspotrzednych

(X,Y,Z) Globalny uktad wspétrzednych

u Wektor przesuniecia w przestrzeni R3

v Punkt v wyrazony w globalnym uktadzie wspétrzednych

Vv Element sztywny wyrazony w globalnym uktadzie wspétrzednych

R; Macierz rotacji dla i-tego elementu sztywnego pomiedzy lokalnym i
globalnym uktadem wspétrzednych

u; Wektor przesuniecia dla i-tego elementu sztywnego pomiedzy lokal-
nym i globalnym uktadem wspétrzednych

Vi Punkt v wyrazony w lokalnym ukladzie i-tego elementu

R; ; Macierz rotacji z lokalnego ukladu i-tego elementu do lokalnego
uktadu j-tego elementu

u; j Potozenie poczatku lokalnego uktadu i-tego elementu w lokalnym
uktadzie j-tego elementu

pa(7) Indeks rodzica i-tego elementu

Vi i-ty element sztywny w drzewie kinematycznym

Vi i-ty element sztywny wyrazony w globalnym ukladzie wspoétrzed-
nych

h; Dhugosc¢ i-tej konczyny

0; Katy Eulera odpowiadajace macierzy rotacji R; ;)

iz, 05y, 0 - Skladowe wektora 0;

X Zredukowany wektor stanu zdefiniowany przez (2.35) lub (2.37]

0, Katy Eulera odpowiadajace macierzy rotacji Ry

0,2, 60,4, 00,2 Skladowe wektora 0,

X Wektor stanu zdefiniowany przez (2.36) lub (2.38

q; Zredukowana posta¢ kwaternionu odpowiadajaca obrotowi 6;

I Obraz wejsciowy z pojedynczej kamery

I5; Piksel o wspotrzednych (i, j) i kolorze ¢

A Zbiér obrazéw ze wszystkich dostepnych kamer




SPIS SYMBOLI I SKROTOW 146

Symbol/skrét Opis

vl Punkt v wyrazony ukladzie wspotrzednych kamery odpowiadajacej
za obraz |

vl Projekcja punktu v' na oraz I

oy, 7y Wspétrzedne punktu v! na obrazie I

A Macierz parametrow wewnetrznych kamery

s Dodatni parametr skali w zadaniu kalibracji kamery

Qe B, Ve, G, be Parametry wewnetrzne kamery

v Rozszerzona reprezentacja punktu w globalnym uktadzie wspétrzed-
nych

R; Macierz rotacji pomiedzy globalnym uktadem wspétrzednych i lokal-
nym ukladem kamery

ug Potozenie poczatku globalnego uktadu w lokalnym uktadzie kamery

Vn Punkt wyrdzniony na szablonie kalibracyjnym w globalnym uktadzie

wspdtrzednych i w rozszerzonej postaci

v Punkt wyrézniony na szablonie kalibracyjnym po zrzutowaniu na ob-
raz I

P(v) Projekcja perspektywiczna punktu v okre$lona przez zalezno$¢
(2.44)

P1(v) Projekcja punktu ¥ na obraz I zdefiniowana przez zaleznos¢ (2.45

Pi(V) Projekcja elementu sztywnego na obraz I zdefiniowana przez zalez-
nos¢ (2.46))

p(+) Gestosc¢ rozktadu prawdopodobienstwa

X Estymata wektora stanu x

R[] Funkcjonat ryzyka

L(-,") Funkgcja straty

3(+) Delta Diraca

p(+|) Gesto$¢ warunkowego rozktadu prawdopodobienstwa

E[-|] Warunkowa warto$¢ oczekiwana

X Wektor stanu w chwili ¢

X1ty Sekwencja wektoréw stanu od chwili ¢; do ¢

7 Zbidr obrazéw ze wszystkich dostepnych kamer w chwili ¢
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Symbol/skrét Opis

L, ty Sekwencja zbioréw obrazéw od chwili ¢; do ¢

x1 L x9 | x3 Niezaleznos$¢ zmiennych losowych x; i x5 pod warunkiem zmienne;j
losowej x3

Xty ity Sekwencja estymat wektora stanu od chwili ¢; do ¢,

Xy Estymata wektora stanu w chwili ¢

zZ Punkt w uktadzie wspdtrzednych zwiazanym z niskowymiarowa roz-
maitoscig

Zy Punkt w uktadzie wspdtrzednych zwiazanym z niskowymiarowa roz-

maitoscig odpowiadajacy wektorowi stanu w chwili t

Zi, ty Sekwencja punktéw z; od chwili ¢; do ¢
w Zbiér wyrdznionych punktow testowych
w;(x) Polozenie i-tego punktu testowego w globalnym uktadzie wspétrzed-

nych w zaleznos$ci od wektora stanu x

err(-) Blad sledzenia ruchu zdefiniowany przy pomocy zaleznos¢ (3.28

x(") Pojedyncza realizacja wygenerowana z rozktadu na wektor stanu

p(-) Aproksymacja rozktadu p(-)

E[] Warto$¢ oczekiwana

(%) Warto$¢ funkcji wiarygodnosci wyliczona dla wektora stanu x

p(-|") Aproksymacja rozktadu warunkowego p(:|)

m(x) Unormowana posta¢ 7(x) zgodnie z zaleznoscig (4.7)

Xr Zbidr czasteczek zdefiniowany przez ll

xl(t") Pojedyncza realizacja wygenerowana z rozkladu na wektor stanu w
chwili ¢

AT Zbidr czasteczek w chwili ¢ zdefiniowany przez (4.15

i,g") Pojedyncza realizacja wygenerowana z dyskretnej aproksymacji roz-

ktadu na wektor stanu w chwili ¢

Xy Proba z rozktadu a priori na wektor stanu w chwili ¢

Xy Proba z dyskretnej aproksymacji rozkladu a posteriori na wektor sta-
nu w chwili ¢

Bi Parametr wyzarzania w ¢-tej warstwie
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Symbol/skrét Opis

xgjll) Pojedyncza realizacja wygenerowana z rozkladu na wektor stanu w
chwili ¢ i warstwie wyzarzania [

i (X) Waga dla wektora stanu x w i-tej warstwie wyzarzania okre$lona
zaleznos$cia

ESS(+) Kryterium okreslajace efektywna wielko$¢ préby zdefiniowane zalez-
noscia

ap() Odsetek efektywnych czasteczek zdefiniowany przez (4.21

ap Pozadany odsetek efektywnych czasteczek

Xy Proba z rozkladu a priori na wektor stanu w chwili ¢ i [-tej warstwie
wyzarzania

X Préba z dyskretnej aproksymacji rozktadu a posteriori na wektor sta-
nu w chwili ¢ i [-tej warstwie wyzarzania

q(-]) Gesto$¢ pomocniczego warunkowego rozktadu prawdopodobien-
stwa

Z Czynnik normujacy zadany przez zaleznos¢ (4.25

O(X¢, X—1, 2t) Wspdtczynniki wagowe zdefiniowane przy pomocy zaleznosci (4.27

zE") Pojedyncza realizacja wygenerowana z rozktadu na wektor z w chwi-
lit

q(-%) Aproksymacja pomocniczego rozkladu warunkowego ¢(-|-)

W(Xt, Xt—1, Zt)
Z

h’f717P2

Unormowane parametry wagowe zdefiniowane przez (4.35

Proba z rozktadu na wektor z w chwili ¢

Poszczegdlne wymiary Scietego stozka

Model ciata zdefiniowany jako zbiér elementéw V

Mapa gtebi dla obrazu I

Warto$¢ piksela (4, 7) na mapie glebi

Zbidr indekséw pikseli (i, 7), na ktérych widoczny jest element V po
zrzutowaniu na obraz I zdefiniowany przez

Srodek elementu sztywne V; w globalnym uktadzie wspdtrzednych
Odlegtos¢ c; od kamery z obrazem I

Zbiér pikseli, na ktérych widoczny jest model ciata zdefiniowany

przez (5.4)
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Symbol/skrét Opis

Do Wartos¢ progowa w metodzie oddzielania tta

N(]-, ) Gesto$¢ rozktadu normalnego

Ic Zbior obserwacji tta dla ustalonej kamery

St Binarna sylwetka — wynik procedury oddzielania tta

Sij Warto$¢ piksela (4, ) na binarnej sylwetce

p(-|) Gestos¢ warunkowego rozkltadu prawdopodobienistwa w nieunormo-
wanej postaci

EYY) Zbidr indeksow pikseli (4, 7), na ktére zrzutowane zostaly punkty roz-
lozone wzdhuz krawedzi elementu V

El(x) Zbidr pikseli, na ktérych widoczne sa punkty roztozone wzdtuz kra-
wedzi modelu ciata zdefiniowany przez

vgj Wskaznik stwierdzajacy czy punkt z ustalonego zbioru jest widoczny
na pikselu (7, j) po zrzutowaniu na obraz I

F* FY Filtry gradientowe

Glz Gly Obraz I po przefiltrowaniu odpowiednio F* i F¥

G! Binarna mapa krawedzi zdefiniowana przez (5.21

n Wartos¢ progowa w wyrazeniu ([5.21

FY Filtr gaussowski

ag Parametr filtra gaussowskiego

E! Mapa krawedzi zdefiniowana przez (5.23

€y Stata wystepujaca w modelu wiarygodnosci opartym na krawedziach

ML(V) Zbior tréjek (i,7,k), gdzie (i,j) oznacza potozenie unikatowego
punktu k£ na obrazie I dla elementu V

Ml (x) Zbior pikseli, na ktérych widoczne sa wszystkie unikalne punkty wy-
rdznione na ciele zdefiniowany przez

¢ Deskryptor fragmentu obrazu

@ i-ta sktadowa deskryptora

H' Filtry w postaci falek Haara

i Sktadowa deskryptora dla punktu (i, j) zdefiniowana przez (5.26
o3y Deskryptor punktu (i, 7)
I1 Obraz catkowy zdefiniowany przez (5.27
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Symbol/skrét Opis

hea Wartos¢ filtru Haara na spojnym obszarze

SVM Klasyfikator Support Vector Machine

Dy Ciag treningowy dla modelu wygladu zdefiniowany przez (5.29

Y Warto$¢ ze zbioru {—1,1}

a; i-ty parametr klasyfikatora SVM zdefiniowanego przez (5.32

C parametr regularyzacji w zadaniu uczenia (5.30

k(- -) Funkcja jadra zdefiniowana przez (5.31

T Parametr funkgcji jadra (5.31

a Wektor parametréw klasyfikatora SVM

SV Zbidr indekséw oznaczajacych wektory wspierajace

s(+) Sita reakcji klasyfikatora SVM okreslona przez zaleznos¢ ((5.32

b Parametr przesuniecia okreslony przez (5.33

S0 Warto$¢ progowa dla klasyfikatora SVM

sk(+) Model wygladu dla k-tego punktu

vgj & Wskaznik stwierdzajacy czy unikatowy punkt & jest widoczny na pik-
selu (¢, 7) po zrzutowaniu na obraz I

o) Funkcja sigmoidalna zdefiniowana przez (5.34

00 Statla w modelu wiarygodnosci opartym na lokalnych deskryptorach
(5.36)

i Wagi dla sktadowych modeli wiarygodnosci

€t Szum gaussowski o niezaleznych sktadowych

diag(-) Macierz diagonalna o diagonali zadanie przez wektor

o? Wektor parametréow podstawowego modelu dynamiki zdefiniowane-
g0 przez

D, Ciag treningowy zawierajacy wektory stanu otrzymane z danych z
systemu MOCAP

z! i-ta sktadowa wektora stanu x;

Fi(z) Dystrybuanta empiryczna zdefiniowana przez (6.5)

1() Indykator

e Warto$¢ z przedziatu [0, 1] zadajaca poziom istotno$ci

Kwantyl rzedu « zdefiniowany przez li
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Symbol/skrét Opis

up ¢ Globalne potozenie drzewa kinematycznego w chwili ¢

0. Globalna rotacja drzewa kinematycznego w chwili ¢

Xy Zredukowany wektor stanu w chwili ¢

ol 0% Wektory parametréow dla modeli dynamiki dla globalnego potozenia
i rotacji

X Macierz zawierajaca w wierszach zredukowane wektory stanu ze

zbioru treningowe D,
Z Macierz zawierajaca w wierszach niskowymiarowe reprezentacje dla

zredukowanych wektoréw stanu ze zbioru treningowego D,

GPIVM Gaussian Process Latent Variable Model

€ Niezalezny szum gaussowski z modelu GPLVM

f(-) Wektor funkcji zadajacy odwzorowanie pomiedzy niskowymiarowa
reprezentacja i zredukowanym wektorem stanu

fi Skladowa wektora f

GP(|- ") Proces Gaussa

k. (-, cdot) Funkcja kowariancji zdefiniowana przez (6.16

o? Wariancja szumu w modelu GPLVM

B, Bo, V= Parametry funkcji kowariancji

f; Wektor wartosci funkcji f; dla wszystkich przyktadéw z macierzy Z

F Macierz zdefiniowana przez zaleznos¢ (6.17

Enm Warto$¢ funkeji kowariancji dla para przyktadow zdefiniowana przez
(6-19)

K Macierz kowariancji ztozona z elementéw k,,;,

b Sktadowe zredukowanego wektora stanu x;

X. i-ta kolumna macierzy X

Wyznacznik macierzy

tr(+) Slad macierzy

K Macierz kowariancji K poprawiona o wariancje szumu o2

|- [l7 norma Frobeniusa

L() Funkcja celu w procesie uczenia modelu GPLVM zdefiniowana przez

=
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Symbol/skrét Opis

k(- ) Funkcja kowariancji zdefiniowana przez (6.28

Onm Delta Kroneckera

BC-GPLVM Back-Constrained Gaussian Process Latent Variable Model

g(+) Wektor funkcji zadajacy odwzorowanie pomiedzy zredukowanym
wektorem stanu i niskowymiarowg reprezentacja

Ji Sktadowa wektora g

cti, b Parametry modelu dla odwzorowania g; zadanego zaleznoscia (6.32

ko(-,-) Funkcja jadra zadana przez (6.33

Ve Parametr funkcji jadra k,(-, -)

k Wektor zawierajacy wartosci funkeji kowariancji k.(-,-) wyliczone
poprzez poréwnanie przyktadu z z przyktadami w macierzy Z

My, af, Wektor s$redniej i wariancja rozkladu predykcyjnego wyrazonego za
pomoca ll

ef—* Szum gaussowski o niezaleznych sktadowych w modelu (6.40

o, Parametry modelu (6.42

o’ , Parametry modelu (6.44

e " Szum gaussowski o niezaleznych sktadowych w modelu (6.45

o, Parametry modelu (6.48

MPF Filtr czasteczkowy uwzgledniajacy strukture rozmaitosci

SIR Zwykly filtr czasteczkowy (Sampling Importance Resampling)

APF Wyzarzany filtr czasteczkowy

H; Hipoteza statystyczna

m; Mediana btedéw i-tej metody

S Model oparty na sylwetkach

S+E Polaczenie modeli opartego na sylwetkach i opartego na krawe-
dziach

BS Model oparty na dwustronnych sylwetkach

LD Model oparty na lokalnych deskryptorach

BS+1D Polaczenie modeli opartego na dwustronnych sylwetkach i opartego

na lokalnych deskryptorach

Wytluszczone symbole odnosza sie do wektoréw i macierzy.
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