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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Η μηχανική αναγνώριση ανθρωπίνων δράσεων έχει γίνει ιδιαίτερα δημοφιλής την τε-
λευταία δεκαετία. Αυτοματοποιημένα μη επανδρωμένα συστήματαπαρακολούθησης, δια-
δραστικά βιντεοπαιχνίδια, μηχανική μάθηση και ρομποτική, είναι μόνο μερικές από τις πε-
ριοχές οι οποίες εμπλέκουν την αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας. Η παρούσα
διατριβή εξετάζει την ικανότητα του γνωστού μετασχηματισμού Trace, στη μηχανική ανα-
γνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας και προτείνει αρχικά, δύο νέες μεθόδους για την
εξαγωγή χαρακτηριστικών βασισμένες στο συγκεκριμένο μετασχηματισμό. Η πρώτη μέ-
θοδος εξάγει μετασχηματισμούς από δυαδικές σιλουέτες που αναπαριστούν διάφορα στά-
δια μιας απλής περιόδου της κίνησης.Μια τελική αναπαράσταση, αποτελούμενη από τους
παραπάνω μετασχηματισμούς, αναπαριστά ολόκληρη την ακολουθία της κίνησης εμπε-
ριέχοντας πολλή από την πολύτιμη χωρο-χρονική πληροφορία της ανθρώπινης κίνησης.
Η δεύτερη μέθοδος, βασίζεται στον ίδιο μετασχηματισμό για την κατασκευή ενός συνόλου
αμετάβλητων χαρακτηριστικών τα οποία αναπαριστούν την ανθρώπινη κίνηση και μπο-
ρούν να αντεπεξέλθουν στις συνήθεις παραμορφώσεις που προκαλούνται κατά την λήψη
ενός βίντεο.Η συγκεκριμένη μέθοδος, εκμεταλλεύεται τις φυσικές ιδιότητες του μετασχη-
ματισμού Trace για να παράγει εύρωστα στο θόρυβο χαρακτηριστικά τα οποία είναι αμε-
τάβλητα στην μετατόπιση, στην περιστροφή στην κλιμάκωση και είναι αποτελεσματικά,
απλά και γρήγορα στην κατασκευή τους. Σε συνέχεια των παραπάνω, δημιουργήθηκε μια
νέα τεχνική η οποία επεκτείνει την τελευταία μέθοδο στον τρισδιάστατο χώρο με τη δη-
μιουργία για πρώτη φορά στη βιβλιογραφία μιας τρισδιάστατης μορφής του Trace, του
ονομαζόμενου 3DCylindrical Trace transform. Σε συνδυασμό με τα χωρο-χρονικά σημεία
ενδιαφέροντος (STIPs), εφαρμόστηκε για την εξαγωγή εύρωστων χαρακτηριστικών από
βίντεο τόσο για την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας όσο και για τον εντοπισμό
ανθρωπίνων πτώσεων. Πειράματα κατηγοριοποίησης που πραγματοποιήθηκαν σε πέντε
δημοφιλείς και απαιτητικές βάσεις με τη χρήση SVM πυρήνα Radial Basis Function, πα-
ρείχαν εντυπωσιακά αποτελέσματα αναδεικνύοντας τις δυνατότητες των προτεινόμενων
τεχνικών. Τέλος, στην προσπάθεια ανάδειξης νέων προκλήσεων στο πεδίο της αναγνώ-
ρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας, δημιουργήθηκε και προτάθηκε μια νέα μεγάλη
βάση δεδομένων (THETIS) η οποίο κατά την πειραματική της αξιολόγηση αναδείχθηκε
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σε ένα ιδιαίτερα απαιτητικό σύνολο δεδομένων, το οποίο έχει αρχίσει ήδη να προσελκύει
το ενδιαφέρον των ερευνητών.



ABSTRACT

Machine based human action recognition has become very popular in the last decade.
Automatic unattended surveillance systems, interactive video games, machine learning
and robotics are only few of the areas that involve human action recognition. is thesis
examines the capability of a known transform, the so-called Trace, for the task of human
action recognition and proposes two new feature extraction methods based on the specific
transform.efirstmethod, extracts Trace transforms frombinarized silhouettes represent-
ing different stages of a single action period. A final history template composed from the
above transforms, represents the whole sequence containing much of the valuable spatio-
temporal information contained in a human action. e second, involves Trace for the
construction of a set of invariant features that represents the action sequence and can cope
with variations usually appeared in video capturing. e specific method takes advantage
of the natural specifications of the Trace transform, to produce noise robust features that
are invariant to translation, rotation, scaling and are effective, simple and fast to create. As a
follow-up to the above developments, a new technique has been developed, which extends
the last referred method to the 3D domain, creating for the first time in bibliography a
3D form of the Trace, named 3D Cylindrical Trace transform. Combined with the spatio-
temporal interest points (STIPs), it was applied for the extraction of robust features from
videos, both for the scenarios of human action recognition andhuman fall detection. Class-
ification experiments on five popular and demanding datasets, using SVMs of RBF kernel,
provided impressive results indicating the potentials of the proposed techniques. Finally,
trying to give prominence to the challenges in the action recognition field, a new dataset
named THETIS was created and proposed. e experimental evaluation of THETIS indi-
cated a very challenging dataset which has already attracted researcher’s interest.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή – Αναγνώριση ανθρωπίνων
κινήσεων

1.1 Εισαγωγή

Η αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων έχει εξελιχθεί σε μια ιδιαίτερα σημαντική περιοχή
της υπολογιστικής όρασης ενώ έχει φτάσει να αφορά μεγάλο κομμάτι της έρευνας στο
συγκεκριμένο πεδίο. Σκοπός της αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας είναι, η
αυτόματη αναγνώριση μιας κίνησης ενός ατόμου η οποία εμπεριέχεται σε μια άγνωστη
εικονοσειρά (βίντεο). Σε μια πιο απλοποιημένη προσέγγιση, όπου το βίντεο παρέχεται σε
τμήματα τα οποία περιγράφουν την περίοδο μιας κίνησης, η αναγνώριση αφορά στην κα-
τηγοριοποίηση του συγκεκριμένου τμήματος σε μια συγκεκριμένη κατηγορία κινήσεων.
Σε αυτή την περίπτωση, πρέπει το σύστημα να κάνει συνεχή παρακολούθηση και εντο-
πισμό των χρονικών πλαισίων (καρέ έναρξης και καρέ τέλους) όλων των κινήσεων που
λαμβάνουν χώρα στο εξεταζόμενο βίντεο.

Η αυτοματοποιημένη αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας βρίσκει χρήση σε
μια πληθώρα εφαρμογών. Παραδείγματα αποτελούν: η παρακολούθηση δημόσιων χώρων
για τον εντοπισμό ύποπτων ή επικίνδυνων κινήσεων όπως σε καταστήματα, αεροδρόμια
κτλ., η επιτήρηση ατόμων με ιδιαιτερότητες (παιδιά, άτομα με ειδικές ανάγκες, ηλικιω-
μένοι), με στόχο την προστασία και την υποβοήθησή τους, η αυτοματοποιημένη ανάλυση
αθλητικών δρώμενων για ποικίλους σκοπούς (αυτοματοποιημένη αναμετάδοση, δημιουρ-
γία στατιστικών), η εφαρμογή σε έξυπνα σπίτια με διαφόρους τρόπους, ενώ δεν θα πρέπει
να παραβλεφθεί και η κατηγορία του παιχνιδιού (gaming) η οποία έχει φανατικούς και
διαρκώς αυξανόμενο σε αριθμό φίλους.

Το ενδιαφέρον που έχει προκαλέσει η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας
ιδιαίτερα στο πλαίσιο της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής, έχει αυξήσει κατά πολύ
την πολυπλοκότητα του προβλήματος. Παραμορφώσεις όπως μετατοπίσεις του υποκει-
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Σύνοψη συνεισφοράς

μένου, κλιμακώσεις, διαφοροποιήσεις στο φωτισμό και μετατοπίσεις, είναι μερικά μόνο
από τα βασικά προβλήματα. Δεν μπορούμε φυσικά να αγνοήσουμε την ιδιαιτερότητα του
κάθε ατόμου και του τρόπου με τον οποίο μπορεί να εκτελεί μια κίνηση και να τη διαφο-
ροποιεί σε σχέση με την ίδια κίνηση εκτελεσμένη από κάποιον άλλο. Όλα τα παραπάνω
επηρεάζονται δραματικά και εξαρτώνται από το είδος της ζητούμενης εφαρμογής, η οποία
θέτει ουσιαστικά και τις επί μέρους απαιτήσεις.

1.2 Σύνοψη συνεισφοράς

Στην παρούσα διατριβή θα εξετάσουμε την ικανότητα δυο ευρέως διαδεδομένων με-
τασχηματισμών, του Radon και ειδικότερα του Trace στην αναγνώριση ανθρωπίνων κινή-
σεων. Θα προτείνουμε επίσης μεθόδους βασισμένες στους συγκεκριμένους μετασχηματι-
σμούς για την εξαγωγή εύρωστων χαρακτηριστικών, τα οποία δίνουν λύση σε πολλά από
τα βασικά προβλήματα της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας.

Στις επόμενες ενότητες του τρέχοντος κεφαλαίου, θα παρουσιαστούν οι βασικές τεχνι-
κές για την αυτοματοποιημένη αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας. Οι τεχνικές
που παρουσιάζονται είναι κατηγοριοποιημένες βάσει των χαρακτηριστικών που εξάγουν
και αποτελούν τμήμα της σημαντικότερης βιβλιογραφίας στο συγκεκριμένο πεδίο.

ΣτοΚεφάλαιο 2 παρουσιάζουμε μια καινοτόμο μέθοδο για την εξαγωγή χαρακτηριστι-
κών με τη χρήση του μετασχηματισμού Radon. Εκμεταλλευόμενοι τις φυσικές ιδιότητες
του μετασχηματισμού, δημιουργούμε εύρωστα στο θόρυβο χαρακτηριστικά και προτεί-
νουμε μια νέα αναπαράσταση η οποία περιγράφει ολόκληρη την κινησιοακολουθία. Η
μέθοδος εφαρμόστηκε σε ιδιαίτερα θορυβώδεις σιλουέτες, εξαχθείσες από τη βάση δεδο-
μένων KTH και έδειξε να ανταποκρίνεται πολύ ικανοποιητικά ενώ παρουσιάζεται να είναι
ιδιαίτερα γρήγορη. Η συγκεκριμένη εργασία μέρος της οποίας το κεφάλαιο αποτελεί, πα-
ρουσιάστηκε στα πρακτικά του συνεδρίουWIAMIS11 [33] και τιμήθηκε από την επιτροπή
του συνεδρίου με το βραβείο καλύτερης δημοσίευσης (best paper award).

ΣτοΚεφάλαιο 3, βασιζόμενοι στηνπροαναφερθείσα μέθοδο, εξετάσαμε τηνπερίπτωση
ενός νεότερου και πιο ευμετάβλητου μετασχηματισμού (Trace) και παρουσιάζουμε τη χρήση
του στην αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας. Αρχικά, εξετάζουμε την ικανό-
τητα του μετασχηματισμού για τον διαχωρισμό αντίστοιχων κλάσεων και δημιουργούμε
μια αναπαράσταση για την διαισθητική κατανόηση της ικανότητας αυτής. Στη συνέχεια,
εφαρμόζουμε τη μέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών που προτάθηκε αρχικά για τον μετα-
σχηματισμό Radon, εφαρμόζοντας μια σειρά από συναρτησιακά που προσδίδουν διαφο-
ρετικές ιδιότητες στην τελική αναπαράσταση, έχοντας σαν αποτέλεσμα ιδιαίτερα εύρω-
στα στο θόρυβο χαρακτηριστικά. Η εφαρμογή των διαφορετικών συναρτησιακών για των
υπολογισμό της τελική προτεινόμενης αναπαράστασης δείχνει να βελτιώνει σημαντικά
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τις επιδώσεις συγκριτικά με τη μέθοδο που βασίζεται αποκλειστικά στον μετασχηματισμό
Radon.

Στη συνέχεια, λαμβάνοντας υπόψιν μερικά από τα πιο βασικά προβλήματα που παρου-
σιάζονται στην αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας, εισαγάγαμε μια νέα μέθοδο
αναπαράστασης των δεδομένων. Πιο συγκεκριμένα, προτείνουμε μια μέθοδο δημιουργίας
χαρακτηριστικών (HTFs) που παρουσιάζονται αμετάβλητα σε μια σειρά στρεβλώσεων
όπως η κλιμάκωση/αποκλιμάκωση (zoom-in zoom-out), η περιστροφή (rotation) και η
μετατόπιση (translation). Αξίζει να σημειωθεί ότι η τελική αναπαράσταση μια κίνησης, γί-
νεται με τη χρήση ενός μόνο διανύσματος πολύ μικρής διάστασης. Τα χαρακτηριστικά που
προκύπτουν παρουσιάζονται ιδιαιτέρως εύρωστα στο θόρυβο ενώ μια σειρά πειραμάτων
σε δυο ευρέως διαδεδομένες βάσεις δεδομένων, αναδεικνύουν την αποτελεσματικότητα
της προτεινόμενης μεθόδου. Το κεφάλαιο αυτό βασίζεται κατά κύριο λόγο στο κείμενο
της δημοσίευσης [35] που δημοσιεύτηκε στο περιοδικό Pattern Recognition της Elsevier.

Θέλοντας να εξετάσουμε περαιτέρω τις δυνατότητες της παραπάνωμεθόδου, την εφαρ-
μόσαμε και για το σενάριο του εντοπισμού ανθρωπίνων πτώσεων. Η εφαρμογή αυτή αν
και αρκετά συγγενής, επιδέχεται διαφορετικής προσέγγισης και τις περισσότερες φορές
αποτελεί ειδική κατηγορία. Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η εφαρμογή του αλγορίθμου
HTFs στο σενάριο του εντοπισμού πτώσεων και η επίδοσή του σε δυο νέες και απαιτη-
τικές βάσεις δεδομένων. Ο αλγόριθμος έδειξε να ανταποκρίνεται άριστα επιτυγχάνοντας
κατηγοριοποίηση της τάξεως του 100% και στις δύο βάσεις, ξεπερνώντας τον ανταγωνι-
σμό αλλά και τις προτεινόμενες μεθόδους στις δημοσιεύσεις που συνοδεύουν τα εν λόγω
σύνολα δεδομένων.

Δουλεύοντας στο πεδίο της αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας, θελήσαμε
να αναδείξουμε κάποια από τα προβλήματα που υπάρχουν, αλλά και να δώσουμε τόσο
στον εαυτό μας, όσο και στη λοιπή ερευνητική κοινότητα, τη δυνατότητα να δουλέψουμε
με σύγχρονα δεδομένα που αφορούν ολοένα και περισσότερες εφαρμογές. Στο Κεφάλαιο
5, παρουσιάζουμε μια νέα βάση δεδομένων που δημιουργήσαμε ακριβώς για το σκοπό
αυτό. Η ονομαζόμενη βάση THETIS, αποτελεί ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων το οποίο
περιλαμβάνει 8374 βίντεο, 5 διαφορετικών τύπων, των οποίων η λήψη έχει γίνει με τη
χρήση του αισθητήρα Kinect.

Τα βίντεο που απαρτίζουν το σύνολο THETIS, περιέχουν δράσεις αθλητικού περιεχο-
μένου και έχουν κατατμηθεί χειροκίνητα ούτως ώστε να αναπαριστούν την περίοδο της
κάθε περιλαμβανόμενης κίνησης. Οι τύποι των βίντεο που παρουσιάζονται είναι εκτός
από το κλασσικό RGB, πληροφορία βάθους, πληροφορία σιλουέτας και σκελετός σε δυο
και σε τρεις διαστάσεις. Πειράματα που διεξήχθησαν για την αξιολόγηση της βάσης με αλ-
γορίθμους τελευταίας γενιάς, έδειξαν ότι πρόκειται για ένα ιδιαίτερα απαιτητικό σύνολο
το οποίο δίνει τη δυνατότητα για πολύπλευρο πειραματισμό. Αξίζει να σημειωθεί πως την

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 3



Βασικές τεχνικές αναγνώρισης ανθρωπίνων κινήσεων

ώρα που γράφεται η παρούσα διατριβή, έχει προσελκύσει ήδη το ενδιαφέρον ερευνητι-
κών ομάδων οι οποίες έχουν ήδη δημοσιεύσει αποτελέσματα επάνω στη THETIS. Η βάση
δεδομένων THETIS παρουσιάστηκε στα πρακτικά του συνεδρίου CVPR13 [38].

Έχοντας κατά νου πως οι ανθρώπινες δράσεις είναι στην ουσία χωρο-χρονικοί όγκοι
και στη διαρκή προσπάθειά μας να αποδώσουμε όσο το δυνατόν περισσότερη από τη
χωρο-χρονική πληροφορία σε μια διαχειρίσιμη αναπαράσταση, παρουσιάζουμε μια νέα
μέθοδο στοΚεφάλαιο 6. Αρχικά στο συγκεκριμένο κεφάλαιο, θα παρουσιάσουμε τον προ-
τεινόμενο μετασχηματισμό 3D Cylindrical Trace (CTT), ο οποίος αποτελεί την πρώτη
προτεινόμενη τρισδιάστατη μορφή του μετασχηματισμού Trace και ο οποίος επεκτείνει
τις δυνατότητές του, στο τρισδιάστατο χώρο. Ο μετασχηματισμός έγινε με γνώμονα την
εφαρμογή του για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από χωρο-χρονικούς όγκους και είναι
σχεδιασμένος να εκτελείται σημαντικά πιο γρήγορα σε σχέση με άλλους τρισδιάστατους
μετασχηματισμούς όπως ο 3D Radon.

Στη συνέχεια του ίδιου κεφαλαίου, παρουσιάζεται μια νέα μεθοδολογία η οποία συν-
δυάζει τα χαρακτηριστικά του CTT, με τον αλγόριθμο τελευταίας γενιάς Selective Spatio-
Temporal Interest Points (SSTIPs) και τα HTFs που παρουσιάζονται σε προηγούμενη ενό-
τητα. Η τεχνική χάρη στον προτεινόμενο μετασχηματισμό, καταφέρνει να ”συλλάβει”
τους διακριτούς σε κάθε κίνηση γεωμετρικούς συσχετισμούς των χωρο-χρονικών σημείων
ενδιαφέροντος τους οποίους χάρη στα HTFs, αποδίδει σε ένα πολύ μικρού μεγέθους διά-
νυσμα. Έχοντας προεκτείνει τις δυνατότητες του Trace στον τρισδιάστατο χώρο, η τεχνική
είναι παραμετροποιήσιμη και προσδίδει στην τελική αναπαράσταση μεγάλη ευρωστία στο
θόρυβο και σε γνωστές στρεβλώσεις όπως η μετατόπιση η περιστροφή και η κλιμάκωση.
Η μέθοδος δοκιμάστηκε σε πέντε γνωστές βάσεις δεδομένων τόσο για το σενάριο της
αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας, όσο και για τον εντοπισμό ανθρωπίνων πτώ-
σεων. Τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν μια εξαιρετική συμπεριφορά και για τις δύο
εφαρμογές, ξεπερνώντας στις περισσότερες τον περιπτώσεων τις μεθόδους τελευταίας τε-
χνολογίας. Η παραπάνω έρευνα έχει υποβληθεί και είναι υπό κρίση στο περιοδικό Image
and Video Computing της Elsevier [34].

Η διατριβή καταλήγει με το Κεφάλαιο 7, στο οποίο θα παρουσιαστούν τα συμπερά-
σματα της μέχρι τώρα έρευνας, θα αναφερθούν οι τρέχουσες προσπάθειες και θα προτα-
θούν μελλοντικές κατευθύνσεις.

1.3 Βασικές τεχνικές αναγνώρισης ανθρωπίνων κινήσεων

Σε μια πρόσφατα δημοσιευμένη επισκόπηση του πεδίου της ανάλυσης ανθρωπίνων κι-
νήσεων [1], η ανθρώπινη δραστηριότητα κατηγοριοποιείται σε τέσσερα διαφορετικά επί-
πεδα με άξονα την πολυπλοκότητα της κάθε κίνησης: χειρονομίες, δράσεις, αλληλεπιδρά-
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σεις, και δραστηριότητες ομάδων. Ως χειρονομίες ορίζονται οι στοιχειώδεις κινήσεις ενός
μέλους ενός ατόμου και είναι τα ατομικά στοιχεία εκείνα που περιγράφουν μια σημασιο-
λογική κίνησή του. Τέτοια παραδείγματα είναι το ”σήκωμα του ποδιού” ή το ”κούνημα του
χεριού”. Οι δράσεις είναι δραστηριότητες ενός μόνο ατόμου οι οποίες μπορεί να αποτελού-
νται από πολλαπλές χειρονομίες οργανωμένες χρονικά, όπως το ”βάδισμα” το ”τρέξιμο” ή
το ”άλμα”. Οι αλληλεπιδράσεις είναι ανθρώπινες δραστηριότητες οι οποίες απαιτούν την
συμμετοχή δύο ή περισσοτέρων ατόμων, ή ανθρώπων και αντικειμένων. Για παράδειγμα,
η ”χειραψία” είναι χαρακτηριστικό παράδειγμα αλληλεπίδρασης δύο ατόμων ενώ το ”σή-
κωμα μιας καρέκλας” είναι αλληλεπίδραση ατόμου/αντικειμένου. Τέλος, δραστηριότητα
ομάδας είναι η δραστηριότητα που πραγματοποιείται από ένα σύνολο ανθρώπων, όπως
για παράδειγμα μια ”επαγγελματική σύσκεψη” ή μια ”διαδήλωση”.

Σύμφωνα με το προαναφερθέν άρθρο, οι μέθοδοι αναγνώρισης δραστηριότητας κα-
τατάσσονται σε δυο κύριες κατηγορίες: τις προσεγγίσεις μονής στιβάδας (single-layered
approaches) και τις ιεραρχικές προσεγγίσεις (hierarchical approaches). Οι προσεγγίσεις
μονής στιβάδας είναι αυτές οι οποίες αναπαριστούν και αναγνωρίζουν τις δραστηριότη-
τες απευθείας από μια δοσμένη ακολουθία εικόνων. Εξ αιτίας της φύσης του, ο συγκε-
κριμένος τύπος μεθόδων ενδείκνυται για την αναγνώριση χειρονομιών και δράσεων με
χαρακτηριστικά αλληλουχίας. Στον αντίποδα, οι ιεραρχικές προσεγγίσεις αναπαριστούν
σύνθετες, υψηλού επιπέδου κινήσεις περιγράφοντάς τες σε αντιστοιχία με άλλες απλού-
στερες κινήσεις, οι οποίες γενικά αποκαλούνται υπο-συμβάντα (subevents). Τα αντίστοιχα
συστήματα αναγνώρισης, αποτελούνται από πολλαπλά επίπεδα κατασκευασμένα με τέ-
τοιο τρόπο που να επιτρέπουν την ανάλυση σύνθετων κινήσεων.

Με τη σειρά τους, οι προσεγγίσεις μονής στιβάδας κατηγοριοποιούνται σε δυο τύ-
πους ανάλογα με το πως μοντελοποιούν την κίνηση: αυτοί είναι οι χωροχρονικές προ-
σεγγίσεις και οι προσεγγίσεις ακολουθίας. Οι χωροχρονικές προσεγγίσεις εξετάζουν το
βίντεο της κίνησης σαν ένα τρισδιάστατο όγκο (XYZ), ενώ οι προσεγγίσεις ακολουθίας
το ερμηνεύουν σαν μια ακολουθία παρατηρήσεων. Ανάλογα με τα χαρακτηριστικά που
χρησιμοποιούν, οι χωροχρονικές μέθοδοι χωρίζονται με τη σειρά τους σε τρεις νέες κα-
τηγορίες ανάλογα με τα χαρακτηριστικά που εξάγουν από τον τρισδιάστατο όγκο: τους
ίδιους τους όγκους, τροχιές ή τοπικά σημεία ενδιαφέροντος. Οι μέθοδοι ακολουθίας κα-
τηγοριοποιούνται ανάλογα με το αν χρησιμοποιούν παραδειγματικού τύπου διαδικασίες
αναγνώρισης ή βασισμένες σε μοντέλα. Μια σχηματική ταξινομία της παραπάνω κατηγο-
ριοποίησης δίνεται στο σχήμα 1.1.

Οι ιεραρχικές προσεγγίσεις κατηγοριοποιούνται βάσει των μεθοδολογιών αναγνώρι-
σης που χρησιμοποιούν: στατιστικές προσεγγίσεις, συντακτικές και προσεγγίσεις βασι-
σμένες σε περιγραφείς. Οι στατιστικές μέθοδοι κατασκευάζουν στατιστικά μοντέλα βασι-
σμένα σε στάδια συνδεόμενα ιεραρχικά (π.χ. Hidden Marcov Models) με σκοπό την ανα-

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 5



Βασικές τεχνικές αναγνώρισης ανθρωπίνων κινήσεων

Σχήμα 1.1: Ιεραρχική ταξινομία μεθόδων αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας βάσει προσέγ-
γισης [1].

παράσταση και την αναγνώριση υψηλού επιπέδου κινήσεων. Αντίστοιχα, οι συντακτικές
προσεγγίσεις, χρησιμοποιούν ένα γραμματικό συντακτικό όπως μια στοχαστική γραμμα-
τική ανοιχτού γλωσσικού περιβάλλοντος, για να μοντελοποιήσουν δραστηριότητες ακο-
λουθίας. Ουσιαστικά μοντελοποιούν μια κίνηση υψηλού επιπέδου σε μια σειρά από απλές,
ατομικού επιπέδου κινήσεις. Οι περιγραφικές μέθοδοι, αναπαριστούν τις ανθρώπινες κινή-
σεις περιγράφοντας υπο-συμβάντα των κινήσεων και τη χωρική, τη χρονική και τη λογική
δομή τους.

1.3.1 Τύποι ανθρώπινης δραστηριότητας

Η κατανόηση της ανθρώπινης κίνησης, μπορεί να προσεγγιστεί με διάφορα επίπεδα
λεπτομερειών, ανάλογα με την πολυπλοκότητα της εκάστοτε κίνησης. Η μοντελοποίηση
και η αναγνώριση της ανθρώπινης συμπεριφοράς προϋποθέτει τον χαρακτηρισμό και την
ταξινόμηση των διαφόρων ειδών δραστηριότητας. Μπορούμε να διακρίνουμε τέσσερις
κατηγορίες ανθρώπινης δραστηριότητας με βάση το επίπεδο της πολυπλοκότητάς της.
Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν οι χειρονομίες (gestures), δηλαδή η μετακίνηση κάποιου
μέρους του σώματος ενός ατόμου, παραδείγματος χάριν το σήκωμα του χεριού. Η δεύ-
τερη κατηγορία απαρτίζεται από τις κινήσεις ενός μόνο ατόμου (actions), που περιλαμ-
βάνουν έναν αριθμό χειρονομιών. Κινήσεις θεωρούνται, για παράδειγμα, το τρέξιμο, το
περπάτημα και άλλα. Με τον όρο δραστηριότητα, αναφερόμαστε στη σύνθετη ακολουθία
κινήσεων που εκτελούν διάφορα άτομα όταν αλληλεπιδρούν (interaction) μεταξύ τους
και είτε περιλαμβάνει κάποιο αντικείμενο είτε όχι. Από αυτά τα είδη ανθρώπινης δραστη-
ριότητας αποτελείται η τρίτη κατηγορία, ενώ τέλος, υπάρχουν και οι ομαδικές δραστη-
ριότητες (group activity) που πραγματοποιούνται από ομάδες ατόμων. Χαρακτηριστικό
παράδειγμα ομαδικής δραστηριότητας αποτελεί μια ομάδα ατόμων που σχηματίζουν μια
ουρά αναμονής.

Οι όροι ”κίνηση” και ”δραστηριότητα” συχνά συγχέονται. Συνήθως, οι δραστηριό-
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τητες χαρακτηρίζονται από μεγαλύτερη χρονική διάρκεια, όμως αυτό δεν είναι απόλυτο.
Επίσης, δεν υπάρχει αυστηρή διαχωριστική γραμμή ανάμεσα στις δυο έννοιες. Για παρά-
δειγμα, οι χειρονομίες του μαέστρου μιας ορχήστρας θα μπορούσαν να χαρακτηριστούν
ως κίνηση και δραστηριότητα ταυτόχρονα.

1.3.2 Εφαρμογές

Πολυάριθμες και πολύ σημαντικές είναι οι εφαρμογές που βασίζονται στην ικανότητα
του υπολογιστή να αναγνωρίζει σύνθετες ανθρώπινες ενέργειες, οι οποίες συνήθως απο-
τελούνται από πιο απλές κινήσεις (primative actions) μέσω της επεξεργασίας και ανάλυ-
σης των δεδομένων εισόδου μιας κάμερας. Σε αυτό το σημείο, θα παρουσιάσουμε κάποιες
βασικές εφαρμογές των συστημάτων αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας που
τονίζουν τη σημασία αυτού του ερευνητικού πεδίου.

* Βιομετρικά δεδομένα που βασίζονται στη συμπεριφορά. Η συλλογή βιομετρικών δε-
δομένων συμπεριφοράς (behavioural biometrics) ασχολείται με την μελέτη μεθόδων για
την αναγνώριση των ανθρώπων με βάση τα φυσικά τους χαρακτηριστικά ή/και την συ-
μπεριφορά τους. Οι παραδοσιακές μέθοδοι συλλογής βιομετρικών δεδομένων, όπως το
δακτυλικό αποτύπωμα και η ίριδα του ματιού στηρίζονται στα φυσικά χαρακτηριστικά
του ατόμου (physiological biometrics) και απαιτούν την συνεργασία του ίδιου του ατό-
μου. Τελευταία όμως, το ενδιαφέρον για την συλλογή βιομετρικών δεδομένων από την
συμπεριφορά του ατόμου έχει αυξηθεί καθώς δεν απαιτούν την συνεργασία του, ούτε πα-
ρεμβαίνουν στη δραστηριότητά του. Εφόσον η παρατήρηση της ανθρώπινης συμπεριφο-
ράς προϋποθέτει μεγαλύτερης διάρκειας παρακολούθηση του υποκειμένου, η αναγνώριση
κινήσεων βοηθά στην επίλυση του προβλήματος.

* Ασφάλεια και επιτήρηση. Συστήματα ασφάλειας και επιτήρησης, τα οποία παρα-
δοσιακά βασίζονται στην παρακολούθηση ενός δικτύου καμερών που καταγράφουν την
δραστηριότητα των ανθρώπων, εξελίσσονται με την πρόοδο στην αναγνώριση ανθρώπι-
νων κινήσεων. Σκοπός των εξελιγμένων συστημάτων επιτήρησης σε δημόσιους χώρους,
όπως τα αεροδρόμια, οι σιδηροδρομικοί σταθμοί και οι τράπεζες, είναι ο εντοπισμός σε
πραγματικό χρόνο ασυνήθιστης ή ύποπτης ανθρώπινης δραστηριότητας, όπως κλοπή ή
επίθεση, ώστε να παρέχεται δυνατότητα άμεσης αντίδρασης. Μια σχετική εφαρμογή πε-
ριλαμβάνει το ψάξιμο μιας συγκεκριμένης δραστηριότητας σε μεγάλες βάσεις δεδομένων
μέσω της εκμάθησης προτύπων από μακράς διάρκειας βίντεο [110], [40].

* Διαδραστικά περιβάλλοντα και εφαρμογές. Η κατανόηση της αλληλεπίδρασης με-
ταξύ ανθρώπου και υπολογιστή παραμένει μια διαρκής πρόκληση στο πρόβλημα του σχε-
διασμού σχετικών διαπροσωπειών. Τα οπτικά ερεθίσματα συνιστούν την πιο σημαντική
μορφή επικοινωνίας χωρίς ήχο. Επομένως, η αποτελεσματική χρήση αυτής της μορφής
επικοινωνίας, όπως οι χειρονομίες και οι κινήσεις και η επιτυχής αναγνώριση της ανθρώ-
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πινης δραστηριότητας, υπόσχονται την δημιουργία συστημάτων και υπολογιστών που
αλληλεπιδρούν καλύτερα με τους χρήστες. Επιπροσθέτως, παρόμοια διαδραστικά συστή-
ματα που βασίζονται στην αναγνώριση δραστηριότητας συμβάλλουν στη διαμόρφωση
ενός ευφυούς περιβάλλοντος (intelligent environment), κατάλληλου για ηλικιωμένους ή
παιδιά, βελτιώνοντας την ποιότητα ζωής τους.

* Ανάλυση βίντεο με βάση το περιεχόμενο. Τα βίντεο αποτελούν μέρος της καθημε-
ρινότητας των ανθρώπων και με την συνεχή εξάπλωση των ηλεκτρονικών κοινωνικών
δικτύων που διαμοιράζουν πάσης φύσεως βίντεο, κρίνεται αναγκαία η αποτελεσματική
δημιουργία ευρετηρίου και αποθήκευση τους για την διευκόλυνση του χρήστη. Αυτή η
διαδικασία απαιτεί την εκμάθηση προτύπων από βίντεο και την σύνοψη του περιεχομέ-
νου τους. Σε συνδυασμό με τις προόδους στην ανάκτηση εικόνας με βάση το περιεχόμενο
(content-based image retrieval), το ενδιαφέρον για έρευνα στο πρόβλημα της σύνοψης του
περιεχομένου των βίντεο αυξήθηκε σημαντικά [96]. H εμπορική εφαρμογή αυτής της τε-
χνολογίας είναι τα συστήματα που χρησιμοποιούνται στην ανάλυση αθλητικών αγώνων
(sports play analysis). Η αναγνώριση των ενεργειών των μελών μιας αθλητικής ομάδας
μπορεί να έχει πολλαπλές εφαρμογές, όπως η ανάλυση της τακτικής της, η εξαγωγή στα-
τιστικών στοιχείων, ο αυτόματος σχολιασμός ενός αγώνα και ο αυτόματος έλεγχος μιας
κάμερας αναμετάδοσης ενός αγώνα.

Στην συνέχεια, θα δώσουμε έμφαση στις μεθόδους που έχουν χρησιμοποιηθεί στην
αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας σε υψηλό επίπεδο (high-level).

1.3.3 Μέθοδοι αναγνώρισης ανθρωπίνων δραστηριοτήτων

Η πρόοδος στον τομέα της έρευνας που αφορά στην αναγνώριση της ανθρώπινης
δραστηριότητας είναι αξιοσημείωτη και οι μεθοδολογίες που έχουν προταθεί από τους
ερευνητές για την επίλυση του προβλήματος είναι πολλές και αξίζει να σημειωθεί ότι δε
βασίζονται όλες στην ίδια προσέγγιση του προβλήματος. Σε αυτήν την ενότητα, θα πε-
ριγραφούν οι διάφορες μεθοδολογίες υψηλού επιπέδου αναγνώρισης κινήσεων, αλληλε-
πιδράσεων και ομαδικών δραστηριοτήτων. Επίσης, θα παρουσιαστεί μια ταξινόμησή τους
που προτάθηκε από τους J.K Aggarwal και M.S. Ryoo [1]. Η ταξινόμηση αυτή απεικονί-
ζεται στο Σχήμα 1.1 και όπως φαίνεται, διακρίνονται δυο βασικές κατηγορίες μεθοδολο-
γιών: οι single-layered ή μονής στιβάδας και οι ιεραρχικές και οι υποκατηγορίες τους που
περιγράφονται λεπτομερώς στη συνέχεια.

Μέθοδοι Single-layered ή μονής στιβάδας

Ως single-layered, χαρακτηρίζονται οι μέθοδοι που αναγνωρίζουν τις ανθρώπινες δρα-
στηριότητες κατευθείαν από τα δεδομένα της ακολουθίας εικόνων. Κάθε δραστηριότητα
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αντιπροσωπεύει μια συγκεκριμένη κλάση από ακολουθίες εικόνων και στόχος των με-
θόδων αυτού του είδους είναι να αναγνωρίσουν τη δραστηριότητα που περιλαμβάνεται
σε μια άγνωστη ακολουθία εικόνων, κατατάσσοντάς την στη σωστή κλάση με τη χρήση
αλγορίθμων κατηγοριοποίησης. Αξίζει να σημειώσουμε, ότι όταν στη διαδικασία της εκ-
παίδευσης του αλγορίθμου εισαχθούν πρότυπα ακολουθιών από εικόνες που αντιπροσω-
πεύουν συγκεκριμένες κινήσεις ή δραστηριότητες, η επίδοση των μεθόδων single-layered
βελτιώνεται. Τέλος, κύριο αντικείμενο των μεθόδων αυτής της προσέγγισης αποτελεί η
αναγνώριση σχετικά απλών διαδοχικών κινήσεων, όπως το χειροκρότημα και το τρέξιμο.

Υπάρχουν δυο κύριες υποκατηγορίες των single-layered προσεγγίσεων: οι προσεγγί-
σεις χώρου-χρόνου (space-time) και οι ακολουθιακές (sequential).

Space-time

Όπως είναι γνωστό, ένα βίντεο δεν είναι τίποτε άλλο παρά μια ακολουθία εικόνων
τοποθετημένων σε χρονική σειρά. Οι εικόνες αποτελούν την προβολή της τρισδιάστατης
πραγματικότητας σε δυο διαστάσεις και περιέχουν σχηματισμούς ανθρώπων και αντικει-
μένων. Επομένως, είναι δυνατή η αναπαράσταση ενός βίντεο με τον συνδυασμό της εικό-
νας στον χώρο και το χρόνο, ως χωροχρονικό όγκο (3D XYT space-time volume).

Μια τυπική μεθοδολογία αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας που βασίζεται
στον τρισδιάστατο αυτό όγκο ενός βίντεο και σε έναν αλγόριθμο ταιριάσματος προτύ-
πων είναι η ακόλουθη. Αρχικά, κατασκευάζεται ένα μοντέλο 3D XYT space-time για κάθε
δραστηριότητα που ανήκει στο σύνολο εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, για κάθε άγνωστη
ακολουθία εικόνων που δίνεται ως είσοδος στο σύστημα αναγνώρισης, κατασκευάζεται ο
χωροχρονικός όγκος που την αντιπροσωπεύει. Τέλος, χρησιμοποιώντας έναν αλγόριθμο
ταιριασμάτων προτύπων, ο νέος όγκος χωροχρόνου συγκρίνεται με τα υπάρχοντα πρό-
τυπα και επιλέγεται η δραστηριότητα εκείνη που το πρότυπό της ταιριάζει περισσότερο
(Σχήμα 1.2).

Εκτός από την τυπική αναπαράσταση των βίντεο στο χωροχρόνο που μόλις παρου-
σιάστηκε, έχουν προταθεί και άλλες προσεγγίσεις του προβλήματος. Πρώτον, η δραστη-
ριότητα ενός ατόμου ή μιας ομάδας ατόμων μπορεί να αναπαρασταθεί ως ένα σύνολο
από τροχιές, δεδομένου ότι υπάρχει η δυνατότητα να εντοπιστούν σημεία ενδιαφέροντος,
όπως παραδείγματος χάριν η θέση των αρθρώσεων του ανθρώπινου σώματος. Δεύτερον,
μια δραστηριότητα μπορεί να αποδοθεί ως ένα σύνολο από χαρακτηριστικά (features),
τα οποία έχουν εξαχθεί από τα δεδομένα που αναπαριστούν τον όγκο ή την τροχιά της
κίνησης.

Ως προς τους αλγορίθμους αναγνώρισης που χρησιμοποιούνται για το ταίριασμα των
όγκων, των τροχιών ή των χαρακτηριστικών τους, υπάρχουν επίσης αρκετές διαφορετικές
προσεγγίσεις. Στη συνέχεια, γίνεται εκτενέστερη αναφορά στις βασικές μεθόδους αναπα-
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Σχήμα 1.2: Παραδείγματα τρισδιάστατων όγκων ΧΥΤ κατακευασμένα από: (a) ολόκληρες εικόνες
και (b) blob εικόνων από εικονοσειρά που αναπαριστά την κίνηση «γρονθοκοπώ». [1].

ράστασης της ακολουθίας εικόνων, καθώς και στους διάφορους αλγορίθμους που χρησι-
μοποιούνται στην αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας.

Space-time volume Η αναγνώριση κινήσεων μέσω της αναπαράστασης του όγκου στο
χωροχρόνο βασίζεται πρωτίστως στον υπολογισμό της ομοιότητας μεταξύ των όγκων που
έχουν προκύψει από διαφορετικές ακολουθίες εικόνων. Επομένως, ένα τέτοιο σύστημα
αναγνώρισης πρέπει να είναι σε θέση να υπολογίσει πόσο όμοιες είναι δυο ανθρώπινες κι-
νήσεις που περιλαμβάνονται σε αυτές τις ακολουθίες εικόνων. Για την εξαγωγή συμπερα-
σμάτων περί ομοιότητας, έχουν προταθεί διαφορετικοί τύποι αναπαράστασης του όγκου
στο χωροχρόνο αλλά και διαφορετικοί τρόποι ταιριάσματος των όγκων για την αναγνώ-
ριση των κινήσεων.

Οι Βobick και Davis [8] πρότειναν ένα σύστημα αναγνώρισης κινήσεων πραγματικού
χρόνου το οποίο χρησιμοποιεί ταίριασμα προτύπων. Σε αντίθεση με άλλα συστήματα που
διατηρούν τον τρισδιάστατο όγκο του χωροχρόνου για κάθε κίνηση, το σύστημα αυτό
αναπαριστά κάθε κίνηση με ένα πρότυπο που αποτελείται από δύο δισδιάστατες εικόνες:
μια δυαδική εικόνα ενέργειας της κίνησης (motion-energy image, MEI) και μια εικόνα
ιστορικού της κίνησης (motion-history image, MHI). Παραδείγματα χωροχρονικών ανα-
παραστάσεων δίνονται στο Σχήμα 1.4. Οι δύο εικόνες κατασκευάζονται από μια ακολου-
θία εικόνων στο μπροστινό πλάνο, οι οποίες αποτελούν ουσιαστικά δισδιάστατες προ-
βολές (ΧΥ) του αρχικού τρισδιάστατου όγκου ΧΥΤ στο χωροχρόνο. Στη συνέχεια, με τη
χρήση μιας παραδοσιακής τεχνική ταιριάσματος προτύπων το σύστημα αυτό πραγματο-
ποίησε επιτυχημένα αναγνώριση απλών κινήσεων, (π.χ. κάθομαι, σκύβω) με εφαρμογή σε
διαδραστικό περιβάλλον για παιδιά με το όνομα Κids Room (Σχήμα 1.3).

Οι Shechtman και Irani [102] για την επίτευξη της αναγνώρισης της ανθρώπινης δρα-
στηριότητας χρησιμοποιούν την οπτική ροή (optical flow) του τρισδιάστατου χωροχρο-
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Σχήμα 1.3: Διαδραστικός αφηγηματικός χώρος παιχνιδιού (Kids Room) [9].

νικού όγκου. Επιπλέον, μετρώντας την ομοιότητα που υπάρχει μεταξύ του εξαγόμενου
όγκου ενός νέου βίντεο και των πρότυπων όγκων που έχουν στη διάθεσή τους, κατα-
σκευάζουν μια συσχέτιση με τα πρότυπα βίντεο. Ο υπολογισμός της ομοιότητας γίνεται
ως ακολούθως: σε κάθε σημείο του όγκου, ας πούμε (x,y,t), εξάγεται ένα μικρό κομμάτι
γύρω από το σημείο αυτό. Κάθε μικρό τεμάχιο όγκου περιέχει τη ροή της κίνησης στη
συγκεκριμένη περιοχή και επομένως, η συσχέτιση ενός τμήματος από ένα πρότυπο με
το τμήμα ενός βίντεο που βρίσκεται στην ίδια ακριβώς περιοχή, δίνει ένα τελικό τοπικό
αποτέλεσμα ως προς την ομοιότητα. Αθροίζοντας όλα αυτά τα επιμέρους αποτελέσματα,
τελικά υπολογίζεται η συνολική συσχέτιση ανάμεσα στα πρότυπα όγκου και τον όγκο του
βίντεο που εξετάζει το σύστημα κάθε φορά. Έτσι, όταν δοθεί ένα άγνωστο βίντεο, το σύ-
στημα υπολογίζει όλα τα πιθανά τρισδιάστατα τεμάχια όγκου με κέντρο κάθε (x,y,t) που
ταιριάζουν περισσότερο με το πρότυπο. Η εφαρμογή του συστήματος πραγματοποιήθηκε
επιτυχώς σε διάφορα είδη ανθρώπινης κίνησης όπως, καταδύσεις, κινήσεις μπαλέτου κ.α..

Oι Κe et al. [51] αξιοποίησαν την κατάτμηση του όγκου στο χωροχρόνο για να μο-
ντελοποιήσουν ανθρώπινες δραστηριότητες. Το σύστημά τους εφαρμόζει έναν ιεραρχικό
αλγόριθμο meanshi για να κατηγοριοποιήσει τα voxels ανάλογα με το χρώμα τους, απο-
κτώντας έτσι κατατμημένους όγκους. Η αναγνώριση της κίνησης επιτυγχάνεται ψάχνο-
ντας για ένα υποσύνολο κατατμημένων όγκων που ταιριάζουν περισσότερο με το πρό-
τυπο της κίνησης. Το σύστημα εφαρμόστηκε στην αναγνώριση κινήσεων της βάσης KTH
[101], καθώς επίσης και σε αγώνες αντισφαίρισης σε βίντεο με πιο πολύπλοκο φόντο
(background).
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Σχήμα 1.4:Παραδείγματα χωροχρονικών αναπαραστάσεων: motion-history images [8]. Αυτή η ανα-
παράσταση μπορεί να γίνει αντιληπτή σαν μια ζυγισμένη προβολή των 3D ΧΥΤ όγκων σε 2D ΧΥ
διαστάσεις [9].
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Μια διαφορετική τεχνική χρησιμοποίησαν οι Rodriguez et al. [93] για την αναγνώριση
κινήσεων, καθώς ανέλυσαν τους τρισδιάστατους όγκους στο χωροχρόνο με τη σύνθεση
φίλτρων και συγκεκριμένα, των ΜΑCH (maximum average correlation height) φίλτρων.
Για κάθε κίνηση, δημιουργείται ένας συνδυασμός φίλτρων που ταιριάζει με τον παρατη-
ρούμενο όγκο και η ταξινόμηση των κινήσεων γίνεται εφαρμόζοντας το σύνθετο MACH
φίλτρο κάθε κίνησης στο άγνωστο βίντεο και αναλύοντας την απόκρισή του. Πειράματα
με χρήση της μεθόδου αυτής πραγματοποιήθηκαν πάνω στις βάσεις KTH και Weizmann
[6].

Γενικά, το μεγαλύτερο μειονέκτημα των προσεγγίσεων που βασίζονται στον τρισδιά-
στατο όγκο του χωροχρόνου αποτελεί η δυσκολία αναγνώρισης κινήσεων όταν στη σκηνή
είναι παρόντα πολλά άτομα. Το πρόβλημα αυτό συνήθως αντιμετωπίζεται με αλγορίθ-
μους συρόμενου παραθύρου (sliding-window), όμως το υπολογιστικό κόστος είναι με-
γάλο. Επιπλέον, η δυσκολία των προσεγγίσεων αυτών να αναγνωρίσουν κινήσεις που δεν
μπορούν να τεμαχιστούν χωρικά αποτελεί ένα ακόμη μειονέκτημα.

Space-time trajectories Για την αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας υπάρχουν
προσεγγίσεις που αντιλαμβάνονται την δραστηριότητα ως ένα σύνολο από τροχιές στο
χωροχρόνο. Ένα άτομο αναπαρίσταται συνήθως, ως σύνολο δισδιάστατων (ΧΥ) ή τρισ-
διάστατων (ΧΥΖ) σημείων που ανταποκρίνονται στις θέσεις των αρθρώσεων του. Επο-
μένως, όταν το άτομο πραγματοποιεί μια κίνηση, οι αλλαγές στις θέσεις των αρθρώσεών
του καταγράφονται ως τροχιές στο χωροχρόνο και τελικά, κατασκευάζεται μια αναπαρά-
σταση σε τρεις (ΧΥΤ) ή τέσσερις (ΧΥΖΤ) διαστάσεις.

Μερικές προσεγγίσεις για την αναπαράσταση και αναγνώριση των κινήσεων χρησιμο-
ποιούν απ’ ευθείας τις τροχιές. Παραδείγματος χάριν, οι Sheick et al. [104] αναπαριστούν
μια κίνηση ως ένα σύνολο από 13 τροχιές σε έναν τετραδιάστατο ΧΥΖΤ χώρο, με σκοπό
τον υπολογισμό της ομοιότητας μεταξύ δύο συνόλων από τροχιές ανεξάρτητα από την
οπτική γωνία. Ομοίως, οι Yilmaz και Shah [130] κάνουν χρήση όμοιας αναπαράστασης
για τη σύγκριση βίντεο από κάμερες που κινούνται.

Μια διαφορετική προσέγγιση εισήγαγαν οι Campbell και Bobick [12], οι οποίοι επι-
χειρούν την αναπαράσταση των ανθρώπινων κινήσεων ως καμπύλες σε χώρους φάσης
χαμηλών διαστάσεων. Ο πυρήνας της μεθόδου τους είναι ότι όρισαν τη φάση χώρου ενός
σώματος ως ένα χώρο όπου κάθε άξονας αποτελεί είτε μια ανεξάρτητη παράμετρο του σώ-
ματος (π.χ. γωνία αστραγάλου, γωνία γονάτου), είτε την πρώτη της παράγωγο. Στη φάση
χώρου η στάσιμη κατάσταση του ατόμου σε κάθε κίνηση θεωρείται ένα σημείο και μια κί-
νηση αποτελείται από ένα σύνολο σημείων, όπως μια καμπύλη. Σύμφωνα με την προσέγ-
γιση αυτή, η καμπύλη προβάλλεται σε πολλαπλούς δισδιάστατους υποχώρους και αποθη-
κεύεται για να αντιπροσωπεύσει την κίνηση. Τελικά, από όλες τις δυνατές καμπύλες των
δισδιάστατων υποχώρων το σύστημα επιλέγει τις πιο αξιόπιστες που θα χρησιμοποιηθούν
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στη διαδικασία αναγνώρισης. Η αναγνώριση μιας κίνησης επιτυγχάνεται μετατρέποντας
ένα άγνωστο βίντεο σε ένα σύνολο σημείων μέσα στο χώρο φάσης και έπειτα, το σύστημα
είναι σε θέση να επιβεβαιώσει αν τα σημεία βρίσκονται πάνω στις προβολές των αποθη-
κευμένων καμπυλών. Η μέθοδος των Campbell και Bobick εφαρμόστηκε με επιτυχία σε
βασικές κινήσεις μπαλέτου.

Σε αντίθεση με τις προηγούμενες μεθοδολογίες, όπου είναι απαραίτητη η διατήρηση
της τροχιάς στο χωροχρόνο, οι Rao και Shah [91] εξήγαγαν χρήσιμα σχέδια καμπυλότη-
τας από τις τροχιές. Το σύστημά τους εντοπίζει τις θέσεις των κορυφών των καμπυλωτών
τροχιών και αναπαριστά μια κίνηση με ένα σύνολο από κορυφές και ολοκληρώματα με-
ταξύ των, τα οποία είναι δε ανεξάρτητα από την οπτική γωνία. Έτσι, καθίσταται δυνατή η
κατασκευή προτύπων κινήσεων και η αναγνώριση επιτυγχάνεται με αλγορίθμους ταιριά-
σματος προτύπων.

Το βασικό πλεονέκτημα των παραπάνω προσεγγίσεων είναι η ικανότητα να αναλύουν
τις λεπτομέρειες των ανθρώπινων κινήσεων, με αποτέλεσμα να συμβάλλουν στην ανα-
γνώριση κινήσεων διαφορετικών κλάσεων που παρουσιάζουν πολλές ομοιότητες μεταξύ
τους. Επιπροσθέτως, οι περισσότερες μέθοδοι πους βασίζονται στην ανάλυση τροχιών εί-
ναι ανεξάρτητες από την οπτική γωνία.Παρόλα αυτά, για τον υπολογισμό των αρθρώσεων
των ατόμων που εμφανίζονται στη σκηνή σε τρεις διαστάσεις ΧΥΖ, απαιτείται ένα ισχυρό
low-level υπόβαθρο. Δηλαδή, οι παραπάνω προσεγγίσεις απαιτούν τη χρήση αποτελεσμα-
τικών αλγορίθμων τρισδιάστατης ανίχνευσης και εντοπισμού των μελών του ανθρώπινου
σώματος.

Space-time featuresΟι μέθοδοι που ανήκουν σε αυτήν την κατηγορία χρησιμοποιούν το-
πικά χαρακτηριστικά που εξάγονται από τους τρισδιάστατους όγκους στο χωροχρόνο για
να αναπαραστήσουν και να αναγνωρίσουν την ανθρώπινη δραστηριότητα. Για να περι-
γραφεί επαρκώς μια μέθοδος τύπου space-time features, είναι απαραίτητο να απαντηθούν
τρία ερωτήματα που την αφορούν. Πρώτον, ποιά τοπικά χαρακτηριστικά εξάγει, δεύτερον,
με ποιόν τρόπο τα αξιοποιεί για να αναπαραστήσει μια κίνηση και τέλος, ποια μεθοδολο-
γία χρησιμοποιεί για την ταξινόμηση των κινήσεων.

Οι Chomat και Crowley [15] χρησιμοποίησαν τοπικούς περιγραφείς εμφάνισης
(appearance descriptors). Στο σύστημα τους σε κάθε καρέ εντοπίζονται τοπικά χαρακτη-
ριστικά εμφάνισης που περιγράφουν τον προσανατολισμό της κίνησης, με σκοπό την εξα-
γωγή πληροφορίας από μια ακολουθία εικόνων. Από αυτά τα τοπικά χαρακτηριστικά προ-
κύπτουν έπειτα ιστογράμματα και εφαρμόζοντας τον κανόνα Bayes υπολογίζεται η πιθα-
νότητα να εμφανιστεί μια συγκεκριμένη κίνηση. Παρόλο που το σύστημα αυτό αναγνωρί-
ζει μόνον απλές χειρονομίες, εξαιτίας της απλότητας των πειγραφέων, αποδεικνύει πως οι
αισθητήρες εμφάνισης μπορούν να συμβάλλουν στην αναγνώριση της ανθρώπινης δρα-
στηριότητας.
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Μια διαφορετική προσέγγιση που βασίζεται στη χρήση τοπικών χαρακτηριστικών σε
πολλαπλές βαθμίδες πρότειναν οι Zelnic-Manor και Irani [133]. Η ανάλυση του όγκου
των βίντεο σε χρονικές βαθμίδες αποσκοπεί στην αντιμετώπιση της διαφοροποίησης που
μπορεί να υπάρξει στην ταχύτητα εκτέλεσης μιας δραστηριότητας. Για κάθε σημείο ΧΥΤ
του τρισδιάστατου όγκου, το σύστημά τους υπολογίζει την κανονικοποιημένη τοπική συ-
νάρτηση κλήσης της έντασης (local intensity gradient). Ακολούθως, εφαρμόζοντας στα
ιστογράμματα κάποιον αλγόριθμο συσταδοποίησης (clustering) χωρίς επίβλεψη, το σύ-
στημα αναγνώρισε επιτυχώς διάφορες δραστηριότητες, όπως καλαθοσφαίριση και αντι-
σφαίριση σε εξωτερικούς χώρους.

Την εξαγωγή τοπικών χαρακτηριστικών υιοθέτησαν και οι Blank et al. [6], με τη δια-
φορά ότι η εξαγωγή πραγματοποιήθηκε με χρήση της συνάρτησης Poisson. Ακριβέστερα,
για κάθε pixel κατασκευάζεται ένας τρισδιάστατος όγκος ΧΥΤ του οποίου οι τιμές των
pixel αποτελούν λύσεις της εξίσωσης Poisson. Με αυτόν τον τρόπο, εξάγονται χρήσι-
μες τοπικές ιδιότητες που αφορούν στον προσανατολισμό (orientation) και την υπεροχή
(saliency). Έτσι, κάθε κίνηση αναπαρίσταται ως ένα σύνολο από γενικά χαρακτηριστικά,
δηλαδή σταθμισμένα στιγμιότυπα των τοπικών γνωρισμάτων. Με την εφαρμογή ενός τα-
ξινομητή κοντινότερου γείτονα (nearest neighbor), το σύστημά τους αναγνώρισε με επι-
τυχία κινήσεις από τη βάση Weizmann αλλά και χορευτικές φιγούρες μπαλέτου.

Σε αντίθεση με τις προσεγγίσεις που αναφέρθηκαν προηγουμένως, υπάρχουν άλλες
όπου για την αναγνώριση της δραστηριότητας εξάγουν αραιά τοπικά χαρακτηριστικά
(sparse local features). Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί η μέθοδος των Laptev και
Lindeberg [57], οι οποίοι εξάγουν αραιά σημεία ενδιαφέροντος (interest points) από τις
ακολουθίες εικόνων. Συγκεκριμένα, ο ανιχνευτής τους εντοπίζει γωνίες στον τρισδιά-
στατο χώρο ΧΥΤ, οι οποίες συλλαμβάνουν ποικίλες μεταβολές στην κίνηση, όπως αλ-
λαγή κατεύθυνσης ενός αντικειμένου, συγχώνευση ή διαχωρισμό της δομής μιας εικόνας.
Παραδείγματα χωροχρονικών τοπικών χαρακτηριστικών δίνονται στο Σχήμα 1.5.

Οι μέθοδοι που στηρίζονται σε αραιά τοπικά σημεία ενδιαφέροντος έχουν γίνει ιδιαί-
τερα δημοφιλείς στην ερευνητική κοινότητα, διότι επικεντρώνονται στην εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών μόνο όταν υπάρχει κάποια μεταβολή του σχήματος του όγκου ή άλλου είδους
μεταβολή που ξεχωρίζει, αντί να συλλέγουν χαρακτηριστικά από κάθε καρέ. Επιπροσθέ-
τως, τα χαρακτηριστικά αυτά συνήθως είναι ανεξάρτητα από την κλίμακα και την περι-
στροφή. Όπως και οι περιγραφείς που χρησιμοποιούνται στην αναγνώριση αντικειμένων,
όπως ο SIFT περιγραφέας του Lowe [63].

Oι Dollar et al. [21] πρότειναν έναν νέο ανιχνευτή αραιών χαρακτηριστικών στο χω-
ροχρόνο, ο οποίος εξάγει σημεία με τοπική περιοδική κίνηση και τα αντιστοιχίζει σε μι-
κρούς τρισδιάστατους όγκους (cuboids) (Σχήμα 1.5 c)). Στη συνέχεια, εφαρμόζει κατάλ-
ληλους μετασχηματισμούς για να προκύψουν τα τελικά τοπικά χαρακτηριστικά. Τέλος, το
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Σχήμα 1.5: Παραδείγματα χωροχρονικών τοπικών χαρακτηριστικών εξαχθέντα από βίντεο της κί-
νησης ”περπάτημα” και αυτών από ένα βίντεο κίνησης ποντικιού. Το a) δείχνει αλυσιδωτές ΧΥΤ
επιφάνειες των ποδιών ενός ατόμου και τα σημεία ενδιαφέροντος που έχουν προκύψει [57]. Το b)
δείχνει τα ίδια σημεία τοποθετημένα στις αρχικές εικόνες. Το c) δείχνει κυβοειδή εξαχθέντα χαρα-
κτηριστικά [21].

σύστημα μοντελοποιεί κάθε κίνηση με ένα ιστόγραμμα που χρησιμοποιείται στην τελική
αναγνώριση εκφράσεων προσώπου, συμπεριφορών ποντικιών και ανθρώπινων δραστη-
ριοτήτων.

Σε όλες τις προηγούμενες μεθόδους που στηρίζονται σε αραιά τοπικά χαρακτηριστικά,
οι τοπικοί και χρονικοί συσχετισμοί μεταξύ των σημείων που εντοπίζονται αγνοούνται.
Υπάρχουν όμως, άλλες προσεγγίσεις που θεωρούν πολύ σημαντικούς αυτούς τους συσχε-
τισμούς και επιχειρούν να μοντελοποιήσουν την κατανομή των χαρακτηριστικών στο χω-
ροχρόνο για καλύτερες επιδόσεις στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας.

Παράδειγμα αυτής της προσπάθειας αποτελεί η μεθοδολογία που προτάθηκε από τους
Savarese et al. [99] για την εξαγωγή της πληροφορίας περί συσχέτισης των χαρακτηρι-
στικών. Ομοίως, οι Laptev et al. [59] πρότειναν την κατασκευή ιστογραμμάτων χώρου-
χρόνου διαιρώντας τον όγκο σε πλέγματα.Με την τεχνική αυτή, υπολογίζεται η κατανομή
των τοπικών περιγραφέων στον τρισδιάστατο ΧΥΤ χωροχρόνο, αναλύοντας ποια χαρα-
κτηριστικά πέφτουν σε ποιο πλέγμα. Η μέθοδος αυτή ελέγχθηκε στη βάση ΚΤΗ, όπως
και σε άλλα βίντεο περισσότερο ρεαλιστικά.

Στην ίδια κατεύθυνση βρίσκεται και η προσέγγιση των Ryoo και Aggarwal [98], η λε-
γόμενη «ταίριασμα σχέσεων χώρου-χρόνου» (spatio-temporal relationship match- STR
match). Eδώ μελετώνται οι δομικές ομοιότητες μεταξύ των ακολουθιών εικόνων και έχει
εφαρμοστεί με επιτυχία τόσο σε απλές κινήσεις (ΚΤΗdataset), όσο και σε δραστηριότητες
αλληλεπίδρασης. Γενικά, οι μέθοδοι αναγνώρισης κινήσεων που χρησιμοποιούν τοπικά
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χαρακτηριστικά έχουν αρκετά πλεονεκτήματα. Συγκεκριμένα, δεν απαιτείται η αφαίρεση
του πίσω σκηνικού ούτε η χρήση άλλων low-level εργαλείων. Επίσης, τα τοπικά χαρακτη-
ριστικά είναι ανεξάρτητα από την κλίμακα και την περιστροφή στις πιο πολλές περιπτώ-
σεις. Τέλος, είναι αρκετά κατάλληλες για την αναγνώριση απλών περιοδικών κινήσεων,
όπως το βάδισμα καθότι οι περιοδικές κινήσεις παράγουν επαναλαμβανόμενα πρότυπα
χαρακτηριστικών.

Σύγκριση Επιχειρώντας μια σύγκριση στις διαφορετικές προσεγγίσεις space-time για την
αναγνώριση δραστηριότητας διαπιστώνουμε ότι είναι όλες κατάλληλες για την αναγνώ-
ριση περιοδικών κινήσεων και χειρονομιών, όμως παρουσιάζουν δυσκολία στην αναγνώ-
ριση μεταβολών στην ταχύτητα εκτέλεσης μιας κίνησης.

Οι προσεγγίσεις που στηρίζονται στην εξαγωγή τροχιών, είναι συνήθως ανεξάρτητες
από την οπτική γωνία και επιτυγχάνουν λεπτομερέστερη ανάλυση σε πολλαπλά επίπεδα.
Εντούτοις, για την εφαρμογή τους απαιτείται η τρισδιάστατη προτυποποίηση των μερών
του ανθρώπινου σώματος, πρόβλημα το οποίο παραμένει δύσκολο. Αντιθέτως, οι μέθοδοι
που βασίζονται στην εξαγωγή τοπικών χαρακτηριστικών ολοένα κερδίζουν το ενδιαφέ-
ρον της επιστημονικής κοινότητας εξαιτίας της αξιοπιστίας τους ακόμη και σε συνθήκες
όπου υπάρχει θόρυβος ή μεταβολές στο φωτισμό. Επιπλέον, πολλές από αυτές παρέχουν
τη δυνατότητα αναγνώρισης διαφόρων δραστηριοτήτων χωρίς να απαιτείται απομόνωση
του μπροστινού σκηνικού. Ωστόσο, αδυνατούν να αναγνωρίσουν πολύπλοκες δραστη-
ριότητες και εξαρτώνται από τις μεταβολές της οπτικής γωνίας.

Sequential

Σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν οι μέθοδοι αναγνώρισης μέσω της ανάλυσης ακο-
λουθιών από χαρακτηριστικά. Σε αυτά τα συστήματα, ένα βίντεο θεωρείται ως μια ακο-
λουθία από παρατηρήσεις (π.χ διανύσματα χαρακτηριστικών) και συμπεραίνουμε ότι μια
δραστηριότητα λαμβάνει χώρα όταν παρατηρηθεί μια συγκεκριμένη ακολουθία που χα-
ρακτηρίζει αυτή τη δραστηριότητα. Συνήθως, η ακολουθία εικόνων αρχικά μετατρέπεται
σε ακολουθία από διανύσματα με χαρακτηριστικά, εξάγοντας χαρακτηριστικά (π.χ. γω-
νία της άρθρωσης του γονάτου) που περιγράφουν την κατάσταση ενός ατόμου σε κάθε
καρέ. Στη συνέχεια, αναλύεται η ακολουθία για να υπολογιστεί πόση είναι η πιθανότητα
τα διανύσματα χαρακτηριστικών να έχουν παραχθεί από το άτομο που εκτελεί μια συγκε-
κριμένη δραστηριότητα. Εάν η ομοιότητα ανάμεσα στην ακολουθία και την κλάση μιας
δραστηριότητας είναι αρκετά μεγάλη, το σύστημα αποφασίζει ότι αυτή η ενέργεια έχει
εκτελεστεί.

Οι ακολουθιακές προσεγγίσεις χωρίζονται σε δυο υποκατηγορίες με βάση τη μεθοδο-
λογία τους: αναγνώριση βάσει προτύπων και αναγνώριση βάσει μοντέλων κατάστασης.
Στις επόμενες ενότητες περιγράφονται διάφορες μεθοδολογίες κάθε υποκατηγορίας.
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Exemplar-based Τα συστήματα που χρησιμοποιούν πρότυπα, αναπαριστούν μια ανθρώ-
πινη δραστηριότητα διατηρώντας μια ακολουθία πρότυπο ή ένα σύνολο από δείγματα
ακολουθιών που προέκυψαν από την εκτέλεση της δραστηριότητας. Όταν στο σύστημα
δοθεί ένα άγνωστο βίντεο, συγκρίνεται η ακολουθία διανυσμάτων με τα χαρακτηριστικά
από το βίντεο αυτό με την ακολουθία πρότυπο. Εάν υπάρχει αρκετά μεγάλη ομοιότητα,
το σύστημα συμπεραίνει ότι το βίντεο περιέχει την συγκεκριμένη δραστηριότητα.

Φυσικά, ο τρόπος και ο ρυθμός εκτέλεσης μιας κίνησης μπορεί να διαφέρει. Το σύ-
στημα πρέπει να είναι ανεξάρτητο από τέτοιες μεταβολές. Για το λόγο αυτό, τεχνικές δυ-
ναμικής ευθυγράμμισης / σύγκρισης προτύπων (dynamic time warping- DTW) έχουν υιο-
θετηθεί για το ταίριασμα δυο ακολουθιών με χρονικές αποκλίσεις.

Οι Darrell και Pentland [19] πρότειναν μια μεθοδολογία που βασίζεται στην DTW για
την αναγνώριση χειρονομιών. Το σύστημά τους διατηρεί πολλαπλά μοντέλα όψης (view
models) ενός αντικειμένου υπό διαφορετικές συνθήκες. Μόλις δοθεί ως είσοδος ένα βί-
ντεο, το αποτέλεσμα συσχέτισης μεταξύ της εικόνας σε κάθε καρέ και της κάθε όψης μο-
ντελοποιείται σε μια συνάρτηση του χρόνου. Έπειτα, μια νέα παρατήρηση αντιστοιχίζεται
στα πρότυπα μέσω του αλγορίθμου DTW και το σύστημα αναγνωρίζει διάφορες χειρο-
νομίες που δίνονται ως είσοδοι.

Οι Gavrila και Davis [28] ανέπτυξαν μια μέθοδο εντοπισμού των μερών του ανθρώπι-
νου σώματος η οποία χρησιμοποιεί τρισδιάστατα ΧΥΖ μοντέλα. Σκοπός της μεθόδου εί-
ναι ο υπολογισμός του τρισδιάστατου μοντέλου του σκελετού ενός ατόμου σε κάθε καρέ
και η ανάλυση της κίνησης. Για να προκύψει το τρισδιάστατο μοντέλο χρησιμοποιούνται
πολλές κάμερες λήψης. Τελικά, προκύπτει ένα μοντέλο ανθρώπινου σκελετού (stick figure
model) με 17 βαθμούς ελευθερίας που καταγράφει τις τιμές των γωνιών που σχηματίζουν
οι αρθρώσεις. Οι ακολουθίες των γωνιών αναλύονται με τον αλγόριθμο DTW και συγκρί-
νονται με την ακολουθία που χαρακτηρίζει την κάθε κίνηση.

Οι Yacoob και Black [126], αντιμετωπίζουν την είσοδο ως ένα σύνολο από σήματα
αντί για διακριτές ακολουθίες που περιγράφουν διαδοχικές αλλαγές στις τιμές των χα-
ρακτηριστικών. Για την ανάλυση των σημάτων χρησιμοποιούν ανάλυση ιδιαζουσών τι-
μών (singular value decomposition - SVD) και αναπαριστούν την δραστηριότητα σαν ένα
γραμμικό συνδυασμό ενός συνόλου δραστηριοτήτων βάσης, οι οποίες είναι ουσιαστικά
ένα σύνολο ιδιοδιανυσμάτων. Επομένως, για κάθε νέα είσοδο το σύστημα υπολογίζει τους
συντελεστές των δραστηριοτήτων βάσης συμπεριλαμβάνοντας πιθανούς παράγοντες πα-
ραμόρφωσης όπως μεταβολές στην κλίμακα. Φυσικά, η ομοιότητα υπολογίζεται από την
σύγκριση των συντελεστών που προκύπτουν με τους συντελεστές του προτύπου κάθε κί-
νησης.

Η αναγνώριση ανθρώπινων κινήσεων σε μεγάλη απόσταση όπου οι κινήσεις είναι δυσ-
διάκριτες, απασχόλησε τους Efros et al. [24] οι οποίοι χρησιμοποίησαν περιγραφείς κινή-
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σεων που βασίζονται στην οπτική ροή σε κάθε καρέ. Το σύστημα υπολογίζει αρχικά τον
όγκο στο χωροχρόνο για κάθε άτομο που ανιχνεύεται και εν συνεχεία, υπολογίζει τη δισ-
διάστατη οπτική ροή σε κάθε καρέ.Με τον τρόπο αυτό, το βίντεο μιας ανθρώπινης κίνησης
μετατρέπεται σε μια ακολουθία περιγραφέων κίνησης που προκύπτουν από την οπτική
ροή του ατόμου. Για την ταξινόμηση και την αναγνώριση των κινήσεων εφαρμόζεται η
μέθοδος κοντινότερου γείτονα. Η προσέγγιση αυτή εφαρμόστηκε επιτυχώς σε κινήσεις
μπαλέτου και σε αγώνες αντισφαίρισης και ποδοσφαίρου.

Μια διαφορετική προσέγγιση του προβλήματος επιχειρούν οι Lublinerman et al. [65],
οι οποίοι μοντελοποιούν την ανθρώπινη δραστηριότητα με γραμμικά χρονικά αμετάβλητα
συστήματα (linear-time-invariant – LTI). Το σύστημα αυτό μετατρέπει μια ακολουθία ει-
κόνων σε μια ακολουθία από περιγράμματα (silhouettes) εξάγοντας δυο είδη σχηματικών
αναπαραστάσεων: το πλάτος του περιγράμματος και τους περιγραφείς Fourier. Μια δρα-
στηριότητα περιγράφεται σαν ένα LTI σύστημα που ανιχνεύει τη δυναμική των αλλαγών
στα χαρακτηριστικά του περιγράμματος. Η ταξινόμηση σε αυτή την περίπτωση πραγμα-
τοποιείται με μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (support vector machines- SVMs). Με
την προσέγγιση αυτή, ταξινομήθηκαν κινήσεις όπως αργό βάδισμα, γρήγορο βάδισμα, και
βάδισμα σε κεκλιμένο επίπεδο.

Σημαντική είναι η συμβολή των Veeraraghavan et al [120] στη σαφή μοντελοποίηση
των ενδοατομικών και διατομικών διαφοροποιήσεων που αφορούν στην ταχύτητα εκτέλε-
σης μιας δραστηριότητας. Τα άτομα είναι πιθανόν να αλλάζουν την ταχύτητα εκτέλεσης
ενός μέρους μιας δραστηριότητας, χωρίς απαραίτητα να ισχύει το ίδιο για τα υπόλοιπα
μέρη της δραστηριότητας. Οι Veeraraghavan et al. κατασκεύασαν ένα σύστημα που μα-
θαίνει τα μη γραμμικά χαρακτηριστικά των μεταβολών στην ταχύτητα εκτέλεσης. Πιο συ-
γκεκριμένα, μοντελοποιούν την εκτέλεση μιας κίνησης με δυο συναρτήσεις: (i) συνάρτηση
αλλαγών των χαρακτηριστικών με το χρόνο και (ii) χωρική συνάρτηση της πιθανής στρέ-
βλωσης του χρόνου. Επίσης, επέκτειναν τον αλγόριθμο DTW περιλαμβάνοντας τη συ-
νάρτηση χρονικής στρέβλωσης για το ταίριασμα δυο ακολουθιών. Τέλος, αποτελέσματα
υψηλής ακρίβειας προέκυψαν από την εφαρμογή της μεθόδου σε κινήσεις όπως άρση και
ρίψη ενός αντικειμένου, σπρώξιμο κ.α.

State model-based Οι μέθοδοι αναγνώρισης κινήσεων που στηρίζονται σε μοντέλα κα-
τάστασης (state model-based) αναπαριστούν μια ανθρώπινη δραστηριότητα σαν ένα μο-
ντέλο από ένα σύνολο καταστάσεων. Το κάθε μοντέλο εκπαιδεύεται στατιστικά ώστε να
ανταποκρίνεται σε ακολουθίες από χαρακτηριστικά που ανήκουν στην κλάση της συγκε-
κριμένης δραστηριότητας. Ειδικότερα, το στατιστικό μοντέλο σχεδιάζεται ώστε να παρά-
γει μια ακολουθία με συγκεκριμένη πιθανότητα. Για κάθε μοντέλο υπολογίζεται η πιθα-
νότητα να παραχθεί η ακολουθία χαρακτηριστικών που παρατηρείται και με αυτόν τον
τρόπο μετράται η ομοιότητα ανάμεσα στο μοντέλο της κίνησης και στην ακολουθία εικό-
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Σχήμα 1.6: Δείγμα απλού, αυστηρά ακολουθιακού κρυφού Μαρκοβιανού μοντέλου, για την κίνηση
”τέντωμα βραχίωνα”. Κάθε εικόνα ηθοποιού στο σχήμα, αναπαριστά μια πόζα με την μέγιστη πιθα-
νότητα παρατήρησης bjk για το στάδιό του wj [1].

νων που δίνεται ως είσοδος. Τέλος, για την αναγνώριση της δραστηριότητας κατασκευά-
ζεται είτε ένας ταξινομητής - εκτιμητής μέγιστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood
estimation –MLE) είτε ένας ταξινομητής μέγιστης εκ των υστέρωνπιθανότητας (maximum
a posteriori probability–MAP).

Ευρέως διαδεδομένα εργαλεία των state model-based προσεγγίσεων αποτελούν τα
κρυφά Μαρκοβιανά μοντέλα (hidden Markov models–HMMs) και τα δυναμικά δίκτυα
Bayes (dynamic Bayesian networks –DBNs). Και στις δυο περιπτώσεις, μια δραστηριότητα
αναπαρίσταται σαν ένα σύνολο κρυφών καταστάσεων. Το άτομο που εκτελεί μια δραστη-
ριότητα σε κάθε καρέ, θεωρείται ότι βρίσκεται σε μια κατάσταση η οποία παράγει μια πα-
ρατήρηση (π.χ. διανύσματα χαρακτηριστικών). Στο επόμενο καρέ, το state model-based
σύστημα μεταβαίνει σε άλλη κατάσταση λαμβάνοντας υπόψιν την πιθανότητα μετάβασης
μεταξύ των καταστάσεων. Οι δραστηριότητες μπορούν να αναγνωριστούν επιλύοντας το
πρόβλημα της αποτίμησης, δεδομένου ότι έχουν εκπαιδευτεί οι πιθανότητες μετάβασης
και παρατήρησης για τα μοντέλα. Το πρόβλημα της αποτίμησης (evaluation problem),
ορίζεται ως το πρόβλημα υπολογισμού της πιθανότητας που έχει μια δεδομένη ακολουθία
να έχει παραχθεί από ένα συγκεκριμένο μοντέλο κατάστασης. Εάν αυτή η πιθανότητα εί-
ναι αρκετά μεγάλη, το σύστημα αποφασίζει ότι η δραστηριότητα που ανταποκρίνεται στο
μοντέλο, λαμβάνει χώρα στο βίντεο που έχει δοθεί ως είσοδος. Στο Σχήμα 1.6 παρουσιά-
ζεται ένα παράδειγμα ακολουθιακού ΗΜΜ.

Η εργασία των Yamato et al. [127] είναι η πρώτη όπου εφαρμόζονται Μαρκοβιανά μο-
ντέλα στην αναγνώριση κινήσεων. Πιο συγκεκριμένα, κατασκεύασαν ένα σύστημα που σε
κάθε καρέ, μετατρέπει μια δυαδική εικόνα στην οποία έχει απομονωθεί το μπροστινό σκη-
νικό σε έναν πίνακα από πλέγματα. Ο αριθμός των pixel σε κάθε πλέγμα θεωρείται ένα χα-
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ρακτηριστικό και κατά συνέπεια, ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών εξάγεται για κάθε καρέ.
Αυτό το διάνυσμα αντιμετωπίζεται ως μια ακολουθία παρατηρήσεων που δημιουργήθηκε
από το μοντέλο δραστηριότητας, και κάθε δραστηριότητα αναπαρίσταται από ένα κρυφό
Μαρκοβιανό μοντέλο που ανταποκρίνεται - με βάση την πιθανότητα – σε συγκεκριμέ-
νες ακολουθίες διανυσμάτων με χαρακτηριστικά (π.χ. πλέγματα). Πιο συγκεκριμένα, οι
παράμετροι των Μαρκοβιανών μοντέλων εκπαιδεύονται με ένα σύνολο ταξινομημένων
δεδομένων εφαρμόζοντας τον απλό αλγόριθμο εκμάθησης για τα ΗΜΜ και τελικά, επι-
λύεται το πρόβλημα αποτίμησης. Το σύστημα που μόλις περιγράφηκε αναγνώρισε με επι-
τυχία κινήσεις αντισφαίρισης (tennis), και αποτέλεσε την πρώτη απόδειξη πως τα κρυφά
Μαρκοβιανά μοντέλα μπορούν να αναγνωρίσουν με αξιοπιστία τις αλλαγές στα χαρακτη-
ριστικά των μοντέλων κατά την εκτέλεση ανθρώπινων δραστηριοτήτων.

Ομοίως, συμβατικάHMMsχρησιμοποιήθηκαν και από τους Starner και Pentland [109]
με σκοπό την αναγνώριση της Αμερικανικής νοηματικής γλώσσας (ΑSL). Η μέθοδός τους
ανιχνεύει την θέση των χεριών και εξάγει χαρακτηριστικά που περιγράφουν τα σχήματα
και την τοποθέτησή τους. Κάθε λέξη της ASL μοντελοποιείται σε ένα Μαρκοβιανό μο-
ντέλο, παράγοντας μια ακολουθία χαρακτηριστικών που περιγράφουν τα σχήματα των
χεριών και τις θέσεις τους, όπως στην περίπτωση των Yamato et al. [127]. Στη συνέχεια,
για τον υπολογισμό των πιθανοτήτων εφαρμόζεται ο αλγόριθμος του Viterbi που παρέχει
μια αποτελεσματική προσέγγιση της απόστασης πιθανότητας, με αποτέλεσμα να μπορεί
μια άγνωστη ακολουθία παρατηρήσεων να ταξινομηθεί στην κλάση της περισσότερο ται-
ριαστής λέξης.

Για την αναγνώριση δυο ειδών χειρονομίας – ”χαιρετώ” και ”δείχνω”, οι Βοbick και
Wilson [10] έκαναν χρήση των μοντέλων κατάστασης. Στο σύστημά τους, μια χειρονομία
παρουσιάζεται ως μια δισδιάστατη ΧΥ τροχιά που περιγράφει τις αλλαγές στη θέση των
χεριών. Κάθε καμπύλη αναλύεται σε ακολουθίες διανυσμάτων και κατ’ επέκταση σε ακο-
λουθίες καταστάσεων που υπολογίζονται από ένα παράδειγμα εκπαίδευσης. Επιπροσθέ-
τως, κάθε κατάσταση είναι ασαφής ώστε να λαμβάνονται υπόψιν τυχόν διαφοροποιήσεις
στην ταχύτητα και τον τρόπο εκτέλεσης της ίδιας χειρονομίας. Η πιθανότητα μετάβασης
από μια κατάσταση σε μια άλλη, ισοδυναμεί με το κόστος μετάβασης που υπολογίζεται
από το σύστημα. Για την αναγνώριση των χειρονομιών εφαρμόζεται ένας αλγόριθμος δυ-
ναμικού προγραμματισμού. Κάποιες παραλλαγές των κρυφών Μαρκοβιανών μοντέλων,
καθώς και επεκτάσεις τους που χρησιμοποιήθηκαν για την αναγνώριση περισσότερο πο-
λύπλοκων δραστηριοτήτων, αναφέρονται στις δυο επόμενες παραγράφους.

ΟιOliver et al. [84] κατασκεύασανμια παραλλαγή τουσυμβατικούΗΜΜ(διπλόΗΜM)
για την αναγνώριση αλληλεπιδράσεων ανθρώπου με άνθρωπο. Το μεγαλύτερο μειονέ-
κτημα του συμβατικού ΗΜΜ είναι η αδυναμία του να αναπαραστήσει δραστηριότητες
που εμπλέκουν δύο ή περισσότερα άτομα, διότι το ΗΜΜ είναι ένα ακολουθιακό μοντέλο
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όπου μια μόνο κατάσταση είναι ενεργή κάθε φορά. Έτσι, καθίσταται αδύνατο να αναπαρα-
σταθούν οι δραστηριότητες πολλών ατόμων. Ουσιαστικά, το διπλό μαρκοβιανό μοντέλο
κατασκευάστηκε συνδυάζοντας ανά δυο, απλά κρυφά μαρκοβιανά μοντέλα όπου κάθε
απλό μοντέλο μοντελοποιεί την κίνηση ενός ατόμου. Πιο συγκεκριμένα, συνδυάστηκαν
οι κρυφές καταστάσεις δυο διαφορετικών ΗΜΜ προσδιορίζοντας τις εξαρτήσεις τους. Το
τελικό σύστημα που κατασκευάστηκε αναγνώρισε σύνθετες αλληλεπιδράσεις μεταξύ δυο
ατόμων, όπως συνδυασμοί των δραστηριοτήτων ”προσέγγιση”, ”συνάντηση” και ”συμπό-
ρευση”.

Οι Park καιAggarwal [86] χρησιμοποίησαν ένα δυναμικό δίκτυοBayes (dynamicBayesian
network-DΒΝ) για την αναγνώριση χειρονομιών δυο αλληλεπιδρώντων ατόμων. Με το
σύστημά τους αναγνώρισαν χειρονομίες όπως ”τεντώνω το χέρι” και ”στρέφω το κεφάλι
αριστερά”, κατασκευάζοντας ένα δενδροειδές δυναμικό δίκτυο Bayes. Ένα DBN αποτελεί
μία προέκταση ενός ΗΜΜ. Στην εργασία των Park και Aggarwal, μια χειρονομία μοντε-
λοποιείται ως μεταβάσεις καταστάσεων των κρυμμένων κόμβων (π.χ. στάσεις μερών του
σώματος) από ένα χρονικό σημείο σε άλλο χρονικό σημείο. Κάθε στάση παράγει ένα σύ-
νολο χαρακτηριστικών που σχετίζονται με το αντίστοιχο μέρος του σώματος.

Οι Νatarajan και Nevatia [75] ανέπτυξαν έναν αποδοτικό αλγόριθμο αναγνώρισης
χρησιμοποιώντας διπλά κρυφά ημι-Μαρκοβιανά μοντέλα, επεκτείνοντας το διπλό κρυφό
Μαρκοβιανό μοντέλο που αναφέρθηκε παραπάνω, μοντελοποιώντας με σαφήνεια τη χρο-
νική διάρκεια παραμονής μιας δραστηριότητας σε κάθε κατάσταση. Η μοντελοποίηση της
χρονικής διάρκειας της δραστηριότητας οδήγησε σε αποτελέσματα μεγαλύτερης ακρί-
βειας σε σύγκριση με τα αποτελέσματα άλλων πιο απλών στατιστικών μοντέλων.

Σύγκριση Γενικά, οι ακολουθιακές προσεγγίσεις λαμβάνουν υπόψιν την ακολουθιακήσχέση
μεταξύ των χαρακτηριστικών σε αντίθεση με τις προσεγγίσεις χώρου-χρόνου και γι’ αυτό
καθιστούν δυνατή την αναγνώριση πιο σύνθετων δραστηριοτήτων.

Επιχειρώντας μια σύγκριση μεταξύ των ακολουθιακών προσεγγίσεων, παρατηρούμε
ότι οι μέθοδοι που βασίζονται σε πρότυπα (exemplar-based) παρέχουν μεγαλύτερη ευ-
ελιξία σε σχέση με τις μεθόδους που στηρίζονται σε μοντέλα κατάστασης (state-based),
διότι μπορούν να διατηρούν πολλά δείγματα ακολουθιών που είναι πιθανώς πολύ δια-
φορετικά μεταξύ τους. Επιπροσθέτως, ο αλγόριθμος dynamic time warping DTW που
χρησιμοποιείται συνήθως στα exemplar-based συστήματα παρέχει μια μη γραμμική μεθο-
δολογία ταιριάσματος, η οποία λαμβάνει υπόψιν τις διαφοροποιήσεις στο ρυθμό εκτέλε-
σης. Τέλος, οι μέθοδοι που βασίζονται σε πρότυπα αποδίδουν και με λιγότερα δεδομένα
εκπαίδευσης.

Στον αντίποδα, οι μέθοδοι που βασίζονται σε μοντέλα κατάστασης μπορούν να υπο-
λογίσουν την μεταγενέστερη πιθανότητα να συμβεί μια δραστηριότητα, παρέχοντας στο
σύστημα τη δυνατότητα να την συγχωνεύσει με άλλες αποφάσεις. Η κυριότερη αδυναμία
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αυτών των μεθόδων, είναι ότι απαιτούν μεγάλο αριθμό δεδομένων για εκπαίδευση (βί-
ντεο) αφού οι δραστηριότητες που σκοπεύουν να αναγνωρίσουν είναι περισσότερο σύν-
θετες.

1.3.4 Ιεραρχικές μέθοδοι

O πυρήνας των ιεραρχικών προσεγγίσεων στο πρόβλημα της αναγνώρισης ανθρώπι-
νης δραστηριότητας είναι η αναγνώριση δραστηριοτήτων υψηλού επιπέδου με βάση τα
αποτελέσματα αναγνώρισης άλλων απλούστερων δραστηριοτήτων. Παραδείγματος χά-
ριν, μια αλληλεπίδραση υψηλού επιπέδου, όπως ”παλεύω” μπορεί να αναγνωριστεί εντο-
πίζοντας μια ακολουθία από πράξεις όπως ”γρονθοκοπώ” και ”κλωτσώ”. Επομένως, στις
ιεραρχικές μεθόδους αναγνώρισης μια σύνθετη δραστηριότητα αναπαρίσταται ως ένα σύ-
νολο από επιμέρους συμβάντα (subevents) έως ότου προκύψουν πολύ απλές κινήσεις.

Στις περισσότερες ιεραρχικές προσεγγίσεις, οι απλές ενέργειες (atomic or primitive
actions) αναγνωρίζονται εφαρμόζοντας μεθοδολογίες αναγνώρισης μονής στιβάδας (single-
layered). Για παράδειγμα, οι χειρονομίες ”τεντώνω το χέρι” και ”σηκώνω το χέρι” συμβαί-
νουν συχνά στην ανθρώπινη δραστηριότητα αποτελώντας έτσι, καλό παράδειγμα απλών
ενεργειών για την αναπαράσταση ανθρώπινων δραστηριοτήτωνόπως ”χειραψία” ή ”γρον-
θοκόπηση”. Μέθοδοι μονής στιβάδας, όπως οι ακολουθιακές με τη χρήση κρυφών Μαρ-
κοβιανών μοντέλων, μπορούν να εφαρμοστούν για την αναγνώριση παρόμοιων χειρονο-
μιών.

Το κυριότερο πλεονέκτημα των ιεραρχικών προσεγγίσεων είναι η ικανότητα αναγνώ-
ριση σύνθετων δομών. Ως εκ τούτου, είναι απολύτως κατάλληλες για την ανάλυση σε ση-
μασιολογικό επίπεδο της αλληλεπίδρασης μεταξύ ατόμων ή/και αντικειμένων, καθώς και
πολύπλοκων ομαδικών δραστηριοτήτων. Σε αυτή την ικανότητα συντελούν δυο στοιχεία
των ιεραρχικών προσεγγίσεων: πρώτον, η ικανότητα να λειτουργούν με λίγα δεδομένα
εκπαίδευσης και δεύτερον, η δυνατότητα να ενσωματώνουν προγενέστερη γνώση στην
αναπαράσταση.

Κατ’ αρχήν, ο όγκος των δεδομένων εκπαίδευσης που απαιτούν τα ιεραρχικά μοντέλα
αναγνώρισης είναι σημαντικά μικρότερος από τον αντίστοιχο όγκο που απαιτείται στα
μοντέλα μονής στιβάδας. Παραδείγματος χάριν, τα κρυφά Μαρκοβιανά μοντέλα μονής
στιβάδας, απαιτούν να μάθουν ένα μεγάλο αριθμό πιθανοτήτων μετάβασης και παρατή-
ρησης, εφόσον ο αριθμός των κρυφών καταστάσεων αυξάνεται όσο οι δραστηριότητες
γίνονται πιο σύνθετες. Περικλείοντας δομικά πολυάριθμες υποενέργειες που διαμοιράζο-
νται ανάμεσα στις σύνθετες δραστηριότητες, οι ιεραρχικές προσεγγίσεις μοντελοποιούν
τις δραστηριότητες με πολύ μικρότερο όγκο δεδομένων για εκπαίδευση και αναγνωρίζουν
τις κινήσεις πιο αποτελεσματικά.

Επιπροσθέτως, η ενσωμάτωση προγενέστερης πληροφορίας στο σύστημα αναγνώρι-
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σης διευκολύνεται από την ιεραρχική μοντελοποίηση των δραστηριοτήτων υψηλού επι-
πέδου. Η ανθρώπινη γνώση μπορεί να συμπεριληφθεί στο σύστημα απαριθμώντας ση-
μαντικές σημασιολογικά υποδραστηριότητες, που συνθέτουν μια δραστηριότητα υψηλού
επιπέδου και/ή προσδιορίζοντας τις σχέσεις τους. Κατά την μοντελοποίηση των σύνθετων
δραστηριοτήτων, οι μη ιεραρχικές τεχνικές τείνουν να χρησιμοποιούν πολύπλοκες δομές
και χαρακτηριστικά τα οποία είναι δύσκολο να ερμηνευθούν αποτρέποντας την ενσωμά-
τωση προγενέστερης γνώσης. Από την άλλη μεριά, οι ιεραρχικές τεχνικές μοντελοποιούν
την υψηλού επιπέδου δραστηριότητα σαν έναν οργανισμό από σημασιολογικά ερμηνευ-
μένα υποσυμβάντα, καθιστώντας την ενσωμάτωση προγενέστερης γνώσης πιο εύκολη.

Οι ιεραρχικές μέθοδοι κατατάσσονται σε τρεις υποκατηγορίες με βάση τον τρόπο προ-
σέγγισης: τις στατιστικές, τις συντακτικές και τις βασισμένες στην περιγραφή.

Statistical

Η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας μέσω των στατιστικών μεθοδολογιών,
πραγματοποιείται με τη χρήση στατιστικών μοντέλων καταστάσεων. Συγκεκριμένα, χρη-
σιμοποιούνται πολλαπλά επίπεδα τέτοιων στατιστικών μοντέλων, όπως κρυφά Μαρκο-
βιανά μοντέλα (hidden Markov models – HMMs) και δυναμικά δίκτυα Bayes (dynamic
Bayesian networks – DBNs) τα οποία στοχεύουν στην αναγνώριση δραστηριοτήτων με
ακολουθιακή δομή. Στα χαμηλότερα επίπεδα, οι απλές ή ατομικές κινήσεις αναγνωρίζο-
νται από ακολουθίες χαρακτηριστικών διανυσμάτων, όπως ακριβώς στις ακολουθιακές
προσεγγίσεις μονής στιβάδας. Τα μοντέλα δευτέρου επιπέδου μεταχειρίζονται την ακο-
λουθία των ατομικών κινήσεων ως παρατηρήσεις που δημιουργούνται από αυτά. Για κάθε
μοντέλο, υπολογίζεται η πιθανότητα να δημιουργήσει μια ακολουθία από παρατηρήσεις
και με αυτόν τον τρόπο, μετράται η ομοιότητα ανάμεσα σε μια δραστηριότητα και την
ακολουθία εικόνων που έχει δοθεί ως είσοδος στο σύστημα. Στο Σχήμα 1.7 παρουσιάζεται
ένα παράδειγμα ενός τέτοιου μοντέλου για την αναγνώριση της δραστηριότητας ”γρον-
θοκοπώ”.

Οι Oliver et al. [83] εισήγαγαν μια από τις θεμελιώδεις μορφές των ιεραρχικών στα-
τιστικών προσεγγίσεων, το πολυεπίπεδο κρυφό Μαρκοβιανό μοντέλο (layered hidden
Markov model – LHMM), η λειτουργία του οποίου παρουσιάστηκε στην προηγούμενη
παράγραφο. Όπως γίνεται σαφές από την ίδια τη φύση του μοντέλου, όλα τα επιμέρους
συμβάντα μιας δραστηριότητας θα πρέπει να είναι αυστηρώς διαδοχικά σε κάθε LHMM
και κάθε επίπεδο τουΗΜΜεκπαιδεύεται ξεχωριστά με πλήρως προσδιορισμένα δεδομένα
καθιστώντας δυνατή την επανεκπαίδευση. Το μοντέλο αυτό αναγνώρισε με επιτυχία αλ-
ληλεπιδράσεις μεταξύ ανθρώπων σε μια αίθουσα συσκέψεων, συμπεριλαμβανομένων δρα-
στηριοτήτων όπως, ”ένα άτομο πραγματοποιεί μια παρουσίαση” και ”συζήτηση πρόσωπο
με πρόσωπο”.
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Σχήμα 1.7:Δείγμα ιεραρχικού μοντέλου για την αναγνώριση της κίνησης ”γρονθοκοπώ”. Το μοντέλο
αποτελείται από δύο επίπεδα. Στο χαμηλότερο επίπεδο τοΗΜΜχρησιμοποιείται για την αναγνώριση
διαφόρων ατομικού επιπέδου δραστηριοτήτων όπως το ”τέντωμα” και η ”ανάκληση”. Το ανώτερο
επίπεδο ΗΜΜ λαμβάνει τα αποτελέσματα του κατώτερου ΗΜΜ σαν είσοδο, αναγνωρίζοντας ότι το
”γρονθοκοπώ” είναι ”τέντωμα” και ότι η ”ανάκληση” είναι μέρος μιας ακολουθίας [1].

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 25



Βασικές τεχνικές αναγνώρισης ανθρωπίνων κινήσεων

Το παραπάνω παράδειγμα το μιμήθηκαν πολλοί ερευνητές, όπως οι ερευνητές στο
[78], οι οποίοι κατασκεύασαν ένα ΗΜΜ δυο επιπέδων για την αναγνώριση πολύπλο-
κων ακολουθιακών δραστηριοτήτων, (π.χ., ”ένα άτομο παίρνει ένα γεύμα” και ”ένα άτομο
τρώει ένα snack”). Ομοίως, οι Zhang et al. [134] χρησιμοποίησαν ένα πολυεπίπεδο ΗΜΜ,
που αποτελείται απόΗΜΜδυο επιπέδων για την αναγνώριση ομαδικών δραστηριοτήτων
σε μια αίθουσα συνεδριάσεων.

Όπωςαναφέρθηκε και προηγουμένως, ο ρόλος τωνDBNs (dynamicBayesiannetworks)
στις ιεραρχικές προσεγγίσεις είναι βασικός. Τα DBNs περιέχουν πολλαπλά επίπεδα κρυ-
φών καταστάσεων τα οποία μπορούν να αναπαραστήσουν ιεραρχικές ανθρώπινες δρα-
στηριότητες. Οι Gong και Xiang [31] επέκτειναν τα συμβατικά ΗΜΜs για την κατασκευή
δυναμικών πιθανοτικών δικτύων (DPNs) με απώτερο σκοπό την αναπαράσταση δραστη-
ριοτήτων με πολλούς συμμετέχοντες, όπως η τοποθέτηση και η αφαίρεση φορτίου σε φορ-
τηγό όχημα. Επίσης, οι Dai et al. [16] χρησιμοποίησαν τα DBNs για την αναγνώριση ομα-
δικών δραστηριοτήτων. Παραδείγματος χάριν, ”το διάλειμμα”, ”η παρουσίαση” και ”η συ-
ζήτηση” αναγνωρίστηκαν με βάση απλές ενέργειες, όπως ”μιλώ”, ”ρωτώ” κ.ο.κ. Τέλος οι
Damen και Hogg [18], κατασκεύασαν Bayesian δίκτυα με τη χρήση αλυσίδαςMonte Carlo
του Markov (MCMC) για την αναγνώριση δραστηριοτήτων σχετικές με το ποδήλατο.

Η χρήση propagation networks (P-net) στις ιεραρχικές προσεγγίσεις προτάθηκε από
τους Shi et al. [105]. Ένα P-net διαθέτει δομή παρόμοια με εκείνη ενός ΗΜΜ, αφού μια
δραστηριότητα αναπαρίσταται με πολλαπλούς κόμβους καταστάσεων, τις πιθανότητες
μετάβασης από κόμβο σε κόμβο και της πιθανότητες παρατήρησης. Επιπροσθέτως, τα P-
nets αποσυνθέτουν τις ενέργειες σε ατομικές κινήσεις και κατασκευάζουν το δίκτυο που
περιγράφει την προσωρινή μεταξύ τους σειρά. Η κυριότερη διαφορά μεταξύ ενός P-net
και ενός ΗΜΜ είναι ότι τα P-nets επιτρέπουν την ενεργοποίηση πολλών κόμβων κατά-
στασης ταυτόχρονα. Η σημασία της ικανότητας αυτής των P-nets είναι μεγάλη, διότι έτσι
επιτρέπεται η μοντελοποίηση δραστηριοτήτων υψηλού επιπέδου που αποτελούνται από
υπο-συμβάντα που συμβαίνουν όχι μόνο διαδοχικά αλλά και ταυτόχρονα. Η εφαρμογή
του P-net στην πράξη, είχε ως αποτέλεσμα την επιτυχή αναγνώριση την δραστηριότητα
”διεξαγωγή ενός χημικού πειράματος”.

Συμπερασματικά, οι στατιστικές προσεγγίσεις είναι κατάλληλες για την αναγνώριση
ακολουθιακών δραστηριοτήτων. Υπό την προϋπόθεση ότι υπάρχουν αρκετά δεδομένα για
την εκπαίδευση, τα στατιστικά μοντέλα είναι σε θέση να προσδιορίζουν με αξιοπιστία
δραστηριότητες ακόμη και αν υπάρχει θόρυβος στην είσοδο. Παρ’ όλα αυτά, το σημα-
ντικότερο μειονέκτημά τους είναι πως αδυνατούν να αναγνωρίσουν δραστηριότητες που
αποτελούνται από ταυτόχρονα υπο-συμβάντα.
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Syntactic

Σεαυτή την κατηγορία ιεραρχικώνμεθοδολογιών ανήκουν εκείνες που μοντελοποιούν
τις ανθρώπινες δραστηριότητες ως συμβολοσειρές, όπου κάθε σύμβολο ανταποκρίνεται
σε μια απλή ατομική κίνηση. Όπως και στις στατιστικές μεθοδολογίες που παρουσιάστη-
καν προηγουμένως έτσι κι εδώ, απαιτείται αρχικά η αναγνώριση απλών κινήσεων μέσω
των τεχνικών που αναφέρθηκαν. Σε γενικές γραμμές, η ανθρώπινη δραστηριότητα πα-
ρουσιάζεται σαν ένα σύνολο από κανόνες παραγωγής που δημιουργούν μια συμβολοσειρά
από ατομικές ενέργειες και αναγνωρίζεται υιοθετώντας τεχνικές συντακτικής ανάλυσης
από το πεδίο των γλωσσών προγραμματισμού. Γι’ αυτόν τον σκοπό, οι ερευνητές χρησι-
μοποίησαν γραμματικές χωρίς συμφραζόμενα (context-free grammars-CFGs) και στοχα-
στικές γραμματικές χωρίς συμφραζόμενα (stochastic context-free grammars–SCFGs).

Oι Ivanon και Bobick [44] πρότειναν μια ιεραρχική μέθοδο με SCFG για την ανα-
γνώριση πολύπλοκων ανθρώπινων κινήσεων. Ειδικότερα, κωδικοποίησαν ένα σημαντικό
αριθμό από στοχαστικούς κανόνες παραγωγής για να εκφράσουν όλες τις πιθανές δρα-
στηριότητες στο περιβάλλον ενδιαφέροντος. Τα ΗΜΜ υψηλότερου επιπέδου αναλύουν
συντακτικά μια συμβολοακολουθία από ατομικές ενέργειες που δημιουργήθηκε από τα
χαμηλότερου επιπέδου ΗΜΜ, αναγνωρίζοντας με αυτόν τον πιθανοτικό τρόπο διάφορες
δραστηριότητες. Οι Moore και Essa [72] επέκτειναν την παραπάνω μέθοδο, αυξάνοντας
την ακρίβεια και βελτιώνοντας την ανίχνευση λάθους. Αντιθέτως, το σύστημα ΑΑΔ των
Minnen et. al. [71] επικεντρώθηκε στο πρόβλημα κατάτμησης πολλαπλών αντικειμένων,
αποδεικνύοντας ότι η σημασιολογική επεξεργασία των κινήσεων με CFGs μπορεί να συμ-
βάλλει στην αναγνώριση αντικειμένων. Εδώ εισάγεται για πρώτη φορά η ιδέα της πα-
ραίσθησης (hallucination) στην κατανόηση των αποτυχιών στον σαφή προσδιορισμό των
απλών – ατομικών ενεργειών.

Επέκταση της γραμματικής SCFG επιχείρησαν οι Joo και Chellappa [48], δημιουργώ-
ντας μια γραμματική ιδιοτήτων (attribute grammar) η οποία προσθέτει σημασιολογικές
ετικέτες και συνθήκες στους κανόνες παραγωγής της γραμματικής SCFG. Η γραμματική
αυτή έχει την ικανότητα να περιγράψει τους περιορισμούς στα χαρακτηριστικά αλλά και
στο χρόνο που αντιστοιχούν στις ατομικές κινήσεις. Αυτό συνεπάγεται ότι μόνο όταν ικα-
νοποιούνται ταυτόχρονα η σύνταξη της SCFG και οι περιορισμοί αποφασίζεται από το
σύστημα ότι μια δραστηριότητα έχει συμβεί. Η εφαρμογή ενός τέτοιου συστήματος σε
ένα χώρο στάθμευσης παραδείγματος χάριν, μπορεί να οδηγήσει στο διαχωρισμό των φυ-
σιολογικών δραστηριοτήτων, από τις μη φυσιολογικές.

Όσον αφορά στα μειονεκτήματα των συντακτικών προσεγγίσεων αξίζει να σημειωθεί
ότι υπάρχει αδυναμία στην αναγνώριση δραστηριοτήτων που συμβαίνουν παράλληλα.
Εφόσον οι συντακτικές προσεγγίσεις μοντελοποιούν την υψηλού επιπέδου δραστηριό-
τητα σαν συμβολοακολουθία από άλλες ατομικές κινήσεις, η χρονική διάταξη των τελευ-
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ταίων πρέπει να είναι αυστηρώς ακολουθιακή.

Description-based

Οι περιγραφικές ιεραρχικές μεθοδολογίες αναπαριστούν την ανθρώπινη δραστηριό-
τητα υψηλού επιπέδου ως ένα σύνολο από πιο απλές κινήσεις (π.χ. υπο-γεγονότα), περι-
γράφοντας τις χωρικές, χρονικές και λογικές τους συσχετίσεις. Επομένως, η αναγνώριση
μιας δραστηριότητας επιτυγχάνεται ψάχνοντας όλα τα υπο-γεγονότα που έχουν προσδιο-
ριστεί κατά την αναπαράστασή της. Επίσης, είναι απαραίτητο να αναφερθεί πως οι περι-
γραφικές προσεγγίσεις μπορούν να διαχειριστούν δραστηριότητες με υποσυμβάντα που
λαμβάνουν χώρα παράλληλα.

Θεμελιώδες στοιχείο των περιγραφικών τεχνικών αποτελούν τα χρονικά διαστήματα
(time intervals) που χαρακτηρίζουν τα υπο-συμβάντα και καθορίζουν τις χρονικές σχέ-
σεις μεταξύ τους. Προκειμένου να καθοριστούν αυτές οι σχέσεις, ορίστηκαν τα χρονικά
κατηγορήματα του Αllen [3], τα οποία είναι τα εξής: before, meets, overlaps, during, starts,
finishes και equals. Αξίζει να σημειωθεί πως τα κατηγορήματα before και meets περιγρά-
φουν διαδοχικές σχέσεις, ενώ τα υπόλοιπα ορίζουν σύγχρονες σχέσεις. Στο Σχήμα 1.8 a)
περιγράφεται μέσω χρονικών διαστημάτων η χρονική δομή της αλληλεπίδρασης ”σπρώ-
χνω”.

Στις περιγραφικές μεθόδους χρησιμοποιείται επίσης, η γραμματική CFGως τυπική σύ-
νταξη για την αναπαράσταση της δραστηριότητας παρόλο που χρησιμοποιείται με δια-
φορετικό τρόπο από ότι στις συντακτικές προσεγγίσεις. Πιο συγκεκριμένα, στις συντα-
κτικές προσεγγίσεις υπονοείται ότι οι ίδιες οι CFGs περιγράφουν τη σημασιολογία της
δραστηριότητας. Στον αντίποδα στις περιγραφικές μεθοδολογίες, η CFG θεωρείται ένα
συντακτικό για την τυπική αναπαράσταση της δραστηριότητας ενώ η σημασιολογία της
κωδικοποιείται με μια δομή παρόμοια με τις γλώσσες προγραμματισμού (Σχήμα 1.8 b)).
Επομένως, η CFG απλώς διαβεβαιώνει πως η αναπαράσταση της δραστηριότητας πληροί
τους κανόνες της γραμματικής.

Οι Pinhanez και Bobick [89] πρότειναν ένα δίκτυο παρελθόν, παρόν, μέλλον (PNF-
network), όπου τα υπο-γεγονότα ορίζονται ως κόμβοι και οι χρονικές σχέσεις μεταξύ τους
περιγράφονται με ακμές. Επιπλέον, ανέπτυξαν έναν αλγόριθμο πολυωνυμικού χρόνου για
την επεξεργασία του δικτύου και το εφήρμοσαν επιτυχώς στο περιβάλλον μιας κουζίνας σε
δραστηριότητες μαγειρικής. Λίγο αργότερα, οι Intille και Bobick [43] χρησιμοποίησαν μια
περιγραφική μέθοδο για την ανάλυση αγώνων Αμερικανικού ποδοσφαίρου, αναπαριστώ-
ντας την ανθρώπινη δραστηριότητα σε τρία επίπεδα: atomic, individual και team-level.

Αξίζει να αναφερθεί η γλώσσα προγραμματισμού VERL που σχεδιάστηκε από τους
Nevatia et al. [76], με σκοπό την περιγραφή της ανθρώπινης δραστηριότητας. Αρχικά όρι-
σαν τρία επίπεδα ιεραρχίας για τις δραστηριότητες: ”απλό γεγονός”, ”σύνθετο γεγονός”
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Σχήμα 1.8: a)Χρονικά διαστήματα μιας αλληλεπίδρασης και των υπο-συμβάντων της b)ο σχετικός
ψευδοκώδικας [97].

και ”πολυνηματικό σύνθετο γεγονός”. Στη συνέχεια, χρησιμοποιήθηκαν τα κατηγορήματα
Allen και λογικά κατηγορήματα για την περιγραφή τους και τέλος, για την αναγνώριση
Βayesian δίκτυα και ΗΜΜ.

Το 2006 οι Ryoo και Aggarwall [97] πρότειναν μια προσέγγιση του προβλήματος όπου
η GFG γραμματική τους επιτρέπει την αναπαράσταση της ανθρώπινων αλληλεπιδράσεων
οποιουδήποτε ιεραρχικού επιπέδου και την περιγράφει ως λογικές πράξεις (and, or και
not) ανάμεσα στις χρονικές και χωρικές σχέσεις των υπο-γεγονότων. Τέλος, υπήρξαν προ-
σπάθειες για την χρήση τεχνικών τεχνητής νοημοσύνης στην αναγνώριση της ανθρώπι-
νης δραστηριότητας όπως αυτή των Tran και Davis [117], οι οποίοι υιοθέτησαν Μαρκο-
βιανά λογικά δίκτυα για να αναγνωρίσουν ανθρώπινη δραστηριότητα σε χώρο στάθμευ-
σης. Η προσπάθειά τους όμως, απείχε από την αναγνώριση δυναμικής αλληλεπίδρασης
μεταξύ των δραστών.

Σύγκριση

Με βάση τα παραπάνω μπορούμε να συμπεράνουμε πως οι ιεραρχικές προσεγγίσεις
είναι κατάλληλες για την αναγνώριση σύνθετων που αποτελούνται από επιμέρους πιο
απλές κινήσεις. Επιπλέον, απαιτούν λιγότερα δεδομένα για την εκπαίδευσή τους. Επιχει-
ρώντας μια σύγκριση όλων των ιεραρχικών προσεγγίσεων καταλήγουμε σε κάποιες δια-
πιστώσεις.

Πρώτον, οι στατιστικές και οι συντακτικές μεθοδολογίες παρέχουν ένα πιθανοτικό
πλαίσιο για την αναγνώριση δραστηριοτήτων με αρκετό θόρυβο στην είσοδο. Παρ’ όλα
αυτά, αντιμετωπίζουν δυσκολία στην αναγνώριση κινήσεων που περιέχουν υπο-γεγονότα
που συμβαίνουν παράλληλα.

Στον αντίποδα, οι περιγραφικές μέθοδοι μπορούν να αναπαραστήσουν και να ανα-
γνωρίσουν δραστηριότητες με πολύπλοκες χρονικές δομές και να χειριστούν υπο-γεγονότα
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που συμβαίνουν διαδοχικά αλλά και ταυτόχρονα. Ωστόσο, παρουσιάζουν ένα σημαντικό
μειονέκτημα που αφορά στην αποτυχία αναγνώρισης των πιο απλών κινήσεων που συν-
θέτουν μια δραστηριότητα (π.χ. αποτυχία αναγνώρισης χειρονομιών).
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Κεφάλαιο 2

Μετασχηματισμός Radon για την
αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων

2.1 Εισαγωγή

Η παρατήρηση και η ανάλυση της ανθρώπινης συμπεριφοράς είναι ένα ανοικτό ερευ-
νητικό θέμα την τελευταία δεκαετία.Ηαναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας στην
καθημερινή ζωή, είναι ένα αρκετά πολύπλοκο εγχείρημα το οποίο βρίσκει εφαρμογές σε
διάφορα πεδία όπως αυτοματοποιημένη παρακολούθηση πλήθους, ανάλυση συμπεριφο-
ράς εντός καταστημάτων, αυτόματη ανάλυση αθλητικών δραστηριοτήτων και άλλα. Κά-
ποιος θα μπορούσε να ορίσει το πρόβλημα ως την ικανότητα ενός συστήματος να κατη-
γοριοποιήσει αυτόματα την δραστηριότητα που εκτελείται από έναν άνθρωπο, δοσμένης
της εικονοσειράς (video) που την περιέχει.

Παρότι το πρόβλημα μπορεί εύκολα να περιγραφεί, η λύση ενός τέτοιου προβλήμα-
τος είναι ένα εξαιρετικά δύσκολο έργο το οποίο απαιτεί διαφορετικές προσεγγίσεις σε μια
σειρά υπό-προβλημάτων. Η πρόκληση του εγχειρήματος προέρχεται από μια πληθώρα
παραγόντων οι οποίοι επηρεάζουν το ποσοστό αναγνώρισης. Η ιδιοσύστατη του κάθε
ατόμου είναι ένα μεγάλο θέμα καθώς η ίδια κίνηση μπορεί να εκτελεστεί διαφορετικά
από τον καθένα. Πολύπλοκα φόντα, μερικές αποκρύψεις-επικαλύψεις του υποκειμένου,
διακυμάνσεις φωτισμού, σταθερότητα κάμερας και γωνία λήψης είναι μόνο μερικά από τα
προβλήματα που αυξάνουν την πολυπλοκότητα και δημιουργούν μια σειρά από αναγκαίες
προϋποθέσεις.

Η μέθοδος που παρουσιάζουμε στο συγκεκριμένο κεφάλαιο, προτείνει την εξαγωγή
απλών χαρακτηριστικών για την αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων βασισμένη στις γνω-
στές ιδιότητες του μετασχηματισμού Trace. Πιο συγκεκριμένα στην παρούσα μελέτη, κά-
νουμε μια πρώτη αποτίμηση του μετασχηματισμού Trace για την αναγνώριση κινήσεων
ξεκινώντας από την πιο γνωστή μορφή του, τον μετασχηματισμού Radon. Στην προτεινό-
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μενη μέθοδο δημιουργούμε ”όγκους προτύπων” τα επονομαζόμενα και ”History Traces”,
τα οποία με τη σειρά τους αναπαριστούν μια περίοδο για κάθε εξεταζόμενη κίνηση.Μηχα-
νές διανυσμάτωνυποστήριξης (SupportVectorMachines) με πυρήνεςRadial Basis Function
(RBF) χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση του συστήματος, αναδεικνύοντας μια ιδιαι-
τέρως ανταγωνιστική επίδοση της τάξεως του 87,7%.

2.1.1 Σχετική βιβλιογραφία

Αν θα έπρεπε να κατηγοριοποιήσουμε την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας
σε διαφορετικές υποκατηγορίες, κάποιος θα μπορούσε να το κάνει εξετάζοντας τα χα-
ρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται για να αναπαρασταθεί η κάθε κίνηση. Όπως επιση-
μαίνουν οι συγγραφείς στο [114], βάσει των υποκείμενων χαρακτηριστικών διακρίνονται
δύο βασικές κατηγορίες. Η πιο επιτυχημένη βασίζεται στα δυναμικά χαρακτηριστικά και
αποτελεί το ερευνητικό αντικείμενο της πλειοψηφίας των μελετών. Η δεύτερη, βασίζεται
στα χαρακτηριστικά στατικής πόζας και παρέχει το πλεονέκτημα της εξαγωγής χαρακτη-
ριστικών από ακίνητες εικόνες.

Ένα σύστημα εμπνευσμένο από τα Local Binary Patterns (LBP) που παρουσιάζεται στη
[129], δείχνει να είναι ”ελαστικό” στις μεταβολές της υφής συγκρίνοντας τις γειτονικές
κηλίδες, ενώ ταυτόχρονα διατηρεί την ικανότητά του στη παρουσία κίνησης. Τεχνικές
βασισμένες στα LBP έχουν επίσης προταθεί στο [52] όπου ο χωρο-χρονικός όγκος δια-
μερίζεται κατά μήκος των τριών αξόνων ((x, y, t) για τη δημιουργία LBP ιστογραμμάτων
των xt και yt επιπέδων. Μια άλλη προσέγγιση στο [128] προκειμένου να συλλάβει τοπικά
χαρακτηριστικά στην οπτική ροή, υπολογίζει μια μεταβλητή του LBP και αναπαριστά τις
κινήσεις ως τοπικά άτομα (local atoms). Στο [45] μια άλλη εργασία εμπνευσμένη από τη
βιολογία χρησιμοποιεί ”ιεραρχικά ταξινομημένους χώρο-χρονικούς ανιχνευτές χαρακτη-
ριστικών”. Χωρο-χρονικά σημεία ενδιαφέροντος χρησιμοποιούνται για να αναπαραστή-
σουν και να μάθουν της κλάσεις ανθρωπίνων κινήσεων στο [79]. Βελτίωση αποτελεσμά-
των αναφέρεται στα [100], [59] όπου πληροφορία βασισμένη στην οπτική ροή συνδυά-
ζεται με πληροφορία εμφάνισης. Σε μια πιο πρόσφατη μελέτη στο [92], προτείνεται ένας
ανιχνευτής χωρο-χρονικών χαρακτηριστικών ο οποίος βασίζεται στον υπολογισμό μοντέ-
λων προεκβολών.

Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα, τα απαιτούμενα χαρακτηριστικά για την αναγνώριση
ανθρωπίνων κινήσεων, μπορούν να εξαχθούν είτε από βίντεο, είτε από απλές εικόνες που
περιγράφουν διαφορετικές στατικές πόζες. Οι μέθοδοι που βασίζονται στις στατικές πό-
ζες, βασίζονται κατά κύριο λόγο σε σιλουέτες και παρόλο που δεν έχουν την ακρίβεια
των τεχνικών που βασίζονται σε ακολουθίες, παρουσιάζουν το πλεονέκτημα της εξαγω-
γής απόφασης από ένα απλό καρέ. Αντιπροσωπευτικά παραδείγματα αυτής της κατηγο-
ρίας παρουσιάζονται στις εργασίες [30] και [42]. Πιο συγκεκριμένα στην [42] η κατηγο-
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ριοποίηση της συμπεριφοράς επιτυγχάνεται εξάγοντας ιδιο-σχήματα (eigenshapes) από
απλές σιλουέτες με την εφαρμογή ”ανάλυσης κυρίων συνιστωσών” (Principal Component
Analysis). Στο [30] αντίστοιχα, η μοντελοποίηση της πόζας των ατόμων από ένα αποσπα-
σμένο καρέ γίνεται με τη χρήση της μεθόδου bag of rectangles.

Μια άλλη τεχνική στο [135] εμπλέκει υπέρυθρες εικόνες προκειμένου να εξάγει πιο
καθαρές πόζες. Ακολούθως, ταξινόμηση επιτυγχάνεται με τη χρήση απλών ποζών βασι-
σμένες σε περιγραφείς ιστογραμμάτων προσανατολισμένης κλίσης (histogram of oriented
gradient hog). Ένας τύπος HOG περιγραφέα χρησιμοποιείται επίσης στο [64] σε ένα σύ-
νολο απόήδη εξαχθείσες πόζες που αναπαριστούσαν δραστηριότητες παικτών χόκει. Προ-
κειμένου να διαχειριστούν με καλύτερο τρόπο τις ευκρινείς πόζες και τα ανεπιθύμητα φό-
ντα, οι συγγραφείς στο [114], επεκτείνανε τους περιγραφείς βασισμένους σε HOG και
αναπαριστούν τις κλάσεις των κινήσεων με ιστογράμματα ”χονδροειδών” ποζών.

Επίσης, σε αντίθεση με άλλες τεχνικές που χρησιμοποιούν πολύπλοκες αναπαραστά-
σεις δράσεων, οι συγγραφείς του [5] προτείνουν μια μέθοδο η οποία βασίζεται στην εξα-
γωγή μιας ”πόζας κλειδί” από την κάθε ακολουθία. Η μέθοδος επιλέγει την πιο αντιπρο-
σωπευτική και την πιο χαρακτηριστική πόζα από ένα σύνολο υποψηφίων ούτως ώστε να
μπορέσει να διαχωρίσει μια κίνηση από μια άλλη.

Μια άλλη κατηγοριοποίηση των προσεγγίσεων που σχετίζονται με την αναγνώριση
κινήσεων επιχειρείται από τους συγγραφείς στο [49]. Η διαφορά εδώ μεταξύ των μεθόδων
έγκειται στην αναπαράσταση που χρησιμοποιείται από τους συγγραφείς. Η χρονική εξέ-
λιξη των ανθρώπινων σιλουετών έχει συχνά χρησιμοποιηθεί για την περιγραφή των κινή-
σεων. Για παράδειγμα, στο [8] οι συγγραφείς πρότειναν την αναπαράσταση των κινήσεων
με χρονικά πατρόν (tempaltes) με το όνομα ”Motion History” και ”Motion Energy” αντί-
στοιχα. Μια επέκταση της δουλειάς αυτής στο [124], εμπνευσμένη από τα MH templates,
εισάγει τους Motion History όγκους ως μια αναπαράσταση ”ελεύθερης οπτικής γωνίας”.
Δουλεύοντας προς την ίδια κατεύθυνση, οι συγγραφείς του [112] πρότειναν τους ”κυλίν-
δρους δράσης” (action cylinders), αναπαριστώντας την ακολουθία μιας κίνησης ως ένα
γενικευμένο κύλινδρο ενώ στο [130], χωρο-χρονικοί όγκοι παράγονταν βασισμένοι σε μια
ακολουθία από δισδιάστατα περιγράμματα σε συνάρτηση με το χρόνο. Αυτά τα περιγράμ-
ματα είναι οι δισδιάστατες προβολές των σημείων που βρίσκονται στην εξωτερική πλευρά
των ορίων ενός αντικειμένου που εκτελεί μια δράση σε 3 διαστάσεις. Χωρο-χρονικοί όγκοι
χρησιμοποιούνται επίσης στα [39], [32] βασισμένοι σε σιλουέτες που εξάγονται προς την
κατεύθυνση του χρόνου.

Μια άλλη πρόσφατη κατηγορία τεχνικών, έχοντας επίσης προσανατολισμό στο χωρο-
χρόνο, βασίζεται στην ανάλυση της δομής τοπικών τρισδιάστατων ”επιρραμάτων” (3D
patches) στο βίντεο που περιέχει την κίνηση [103], [21], [58], [29]. Διάφορα τοπικά χα-
ρακτηριστικά (χωρο-χρονικά ή όχι) έχουν συνδυαστεί με διάφορες τεχνικές της μηχανι-
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κής μάθησης. ”Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα” (Hidden Markov Models) [2], [46], [123],
”Εξαρτημένα Τυχαία Πεδία” (Conditional Random Fields) [122], [107], [73] και οι ”Μη-
χανές Διανυσμάτων Υποστήριξης” Support Vector Machines, [101], [59], [33] είναι μόνο
μερικές από τις τεχνικές αυτές.

2.2 Σύνοψη του προτεινόμενου συστήματος

Ο πιο κοινός τρόπος για να συλλάβουμε μια ανθρώπινη κίνηση είναι με μια δισδιά-
στατη (2D) κάμερα. Κατά αυτό τον τρόπο, η κίνηση περιλαμβάνεται σε μια ακολουθία
αποτελούμενη από μια σειρά διαφορετικών καρέ. Στη δική μας περίπτωση, δουλεύουμε
στη βάση δεδομένων KTH η οποία αποτελείται από ένα μεγάλο αριθμό ακολουθιών βί-
ντεο. Καθώς το φόντο σε όλα τα βίντεο είναι ομαλό, το αφαιρούμε εφαρμόζοντας έναν
αλγόριθμο grassfire [37]. Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα, η εξαγωγή σιλουετών είναι μια
κοινή τεχνική σε αρκετές μελέτες οι οποίες αναφέρονται στην παρακολούθηση της αν-
θρώπινης δυναμικής [11], [55]. Όπως συνηθίζεται στις περισσότερες προσεγγίσεις ανα-
γνώρισης ανθρώπινης κίνησης, έχουμε δημιουργήσει τα δείγματα ελέγχου και εκπαίδευ-
σης χειροκίνητα (κατατμίζοντας τόσο σε χώρο όσο και σε χρόνο). Έχουμε επίσης στοιχίσει
τις παρεχόμενες ακολουθίες ούτως ώστε, κάθε δείγμα μιας κίνησης να αντιπροσωπεύεται
από ένα χρονικά διαβαθμισμένο βίντεο το οποίο περιέχει μια περίοδο. Παρότι το φόντο
είναι ομοιόμορφο, οι εξαχθείσες σιλουέτες παρουσιάζονται ιδιαίτερα θορυβώδεις καθώς
μια σειρά εξωτερικών παραγόντων (π.χ. συνθήκες φωτισμού κ.α.) εξακολουθούν να επη-
ρεάζουν το τελικό αποτέλεσμα. Ωστόσο, χάρη στις ιδιότητες του μετασχηματισμού που
χρησιμοποιείται, τα νέα χαρακτηριστικά που προκύπτουν, παρουσιάζονται να είναι εύ-
ρωστα στο θόρυβο και δεν απαιτούν προγενέστερο φιλτράρισμα. Κατ’ αυτόν τον τρόπο,
ένα τελικό πατρόν (template) το οποίο αναπαριστά ολόκληρη την κίνηση δημιουργείται
ως αποτέλεσμα της ενσωμάτωσης πολλών δυαδικών μετασχηματισμών. Στη συνέχεια, τα
τελικά templates αποτελούν το διάνυσμα το οποίο θα εκπαιδεύσει ισάριθμα με τον αριθμό
των κλάσεων RBF kernel SVMs. Η κατηγοριοποίηση αυτής της νέας διάταξης, επιτυγ-
χάνεται μετρώντας την απόσταση των εξεταζόμενων διανυσμάτων από τα διανύσματα
υποστήριξης της κάθε κλάσης. Ωστόσο, καθώς το ζητούμενο είναι να αξιολογήσουμε την
συνολική απόδοση του συστήματος, υπολογίζουμε τον συνολικό αριθμό των επιτυχημέ-
νων κατηγοριοποιήσεων για κάθε διάνυσμα που περνάει από το κάθε εκπαιδευμένο SVM
αντίστοιχα. Για την εξέταση, ακολουθήσαμε το πρωτόκολλο «leave-one-person-out». Πε-
ρισσότερες πληροφορίες για την πειραματική διαδικασία παρέχονται στη σχετική ενότητα
2.3
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2.2.1 Constructing History Trace Templates

Έχει αποδειχθεί [50] ότι τα ολοκληρώματα κατά μήκος ευθειών γραμμών μιας 2D με-
ταβλητής μπορεί να την αναπαραστήσει πλήρως. Η αναπαράσταση που χρησιμοποιούμε
στη συγκεκριμένη εργασία, είναι ουσιαστικά μια υπο-περίπτωση του Trace, ο γνωστός και
ως μετασχηματισμός Radon ο οποίος έχει βρει χρησιμότητα σε μια πληθώρα σημαντικών
εφαρμογών από τη μηχανοργανωμένη τομογραφία ως και την αναγνώριση βηματισμού
[11].

Έστω f(x, y) είναι μια 2D συνάρτηση στον Ευκλείδειο χώρο ℜ2 η οποία έχει αποσπα-
στεί από μια βίντεο-ακολουθία και περιέχει μια σιλουέτα δυαδικής μορφής. Ο μετασχημα-
τισμός Radon Rf είναι μια συνάρτηση που ορίζεται επάνω στο χώρο των ευθειών L στο
ℜ2 από το ολοκλήρωμα κατά μήκος κάθε τέτοιας ευθείας και δίνεται από:

Rf (p, θ) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f(x, y)δ(p− x cos θ − y sin θ)dxdy (2.1)

όπουRf (p, θ) είναι το ολοκλήρωμα μιας γραμμής μιας εικόνας από−∞ στο∞. p και θ
είναι οι παράμετροι που ορίζουν τη θέση της γραμμής. Έτσι,Rf (p, θ) είναι το αποτέλεσμα
του ολοκληρώματος του f επάνω στη γραμμή p = x cos θ + y sin θ. Στην περίπτωσή μας
ως σημείο αναφοράς, ορίζεται το κέντρο της σιλουέτας. Έτσι, καθώς οι ανθρώπινες δρα-
στηριότητες είναι ουσιαστικά χωρο-χρονικοί όγκοι, στόχος είναι η αναπαράσταση όσο
το δυνατόν περισσότερης δυναμικής και δομικής πληροφορίας της κίνησης είναι δυνα-
τόν. Σε αυτό το σημείο, ο Radon παρουσιάζει μεγάλη καταλληλότητα για το συγκεκρι-
μένο σκοπό. Μετασχηματίζει εικόνες δύο διαστάσεων σε ένα πεδίο πιθανών παραμέτρων
γραμμών, όπου κάθε γραμμή μέσα στην εικόνα θα είναι μια κορυφή τοποθετημένη στις
αντίστοιχες παραμέτρους των ευθειών.

Όταν ο Radon υπολογίζεται έχοντας ως αναφορά το κέντρο της σιλουέτας, συγκεκρι-
μένοι συντελεστές θα έχουν ”αιχμαλωτίσει” πολλή από την ενέργεια της σιλουέτας. Αυτοί
οι συντελεστές θα διαφέρουν κατά τη χρονική διάρκεια της κίνησης και θα παρέχουν ση-
μαντικές διαφορές από μια κίνηση στην άλλη για το ίδιο χρονικό πλαίσιο.

Εκτός της δομικής πληροφορίας, προκειμένου να συλλάβουμε και τη χρονική πληρο-
φορία που εμπεριέχεται σε μια κίνηση, προτείνουμε τη δημιουργία ενός (History Trace
Template.) Αυτό το πατρόν είναι ουσιαστικά ένας συνεχής μετασχηματισμός στη χρονική
κατεύθυνση μιας ακολουθίας. Έστω f(p, ϑ, t) είναι η ακολουθία μιας ανθρώπινης κίνησης.
Αν ǧn(p, θ) είναι ο μετασχηματισμός Radon μιας σιλουέτας sn(p, θ), για το n καρέ όπου
n = 1...N , τότε το Ηistory Trace Template για τη συγκεκριμένη ακολουθία θα δίνεται
από:
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Σχήμα 2.1: Εξαχθείσες σιλουέτες και μετασχηματισμοί Radon για μια περίοδο περπατήματος. Το
History Trace template φαίνεται στο κάτω μέρος.

TN(p, θ) =
N∑

n=1

ǧn(p, θ). (2.2)

Κατ’ αυτό τον τρόπο, τα εξαχθέντα χαρακτηριστικά θα είναι μια συνάρτηση πολλα-
πλών σημαντικών διακρίσεων που περιέχονται σε μια σειρά μετασχηματισμών που έχουν
παραχθεί για μια περίοδο της κίνησης αντίστοιχα. Όπως προαναφέρθηκε, στην εργασία
μας όλες οι περίοδοι των κινήσεων έχουν χρονικά στοιχηθεί στον ίδιο αριθμό καρέN . Το
Σχήμα 2.1 δείχνει τους μετασχηματισμούς που έχουν εξαχθεί για μια περίοδο της κίνησης
”περπάτημα”. Το τελικό History Trace template φαίνεται στο κάτω μέρος της εικόνας.

2.3 Πειραματικά αποτελέσματα

Σε αυτή την ενότητα, θα παρουσιάσουμε τα πειραματικά αποτελέσματα με σκοπό να
παρουσιάσουμε την αποτελεσματικότητα της προτεινόμενης μεθόδου για την αναγνώ-
ριση ανθρωπίνων κινήσεων. Για την αξιολόγηση της απόδοσης χρησιμοποιούμε την προ-
σέγγιση ”leave-one-person-out cross-validation”. Τα πειράματα διεξάχθηκαν σε έναν υπο-
λογιστή με επεξεργαστή Intel Core i5 (650@3,2 GHz) με 4GB RAM. Για την αξιολόγηση
χρησιμοποιήθηκε η βάση δράσεων KTH [101]. Δείγματα από το συγκεκριμένο σύνολο
δεδομένων για διαφορετικούς τύπους κινήσεων παρουσιάζονται στο Σχήμα 2.2.

Η συγκεκριμένη βάση δεδομένων περιέχει 6 τύπους ανθρώπινων δράσεων (walking,
jogging, running, boxing, hand waving and hand clapping) εκτελεσμένες αρκετές φορές
από 25 διαφορετικά άτομα σε τέσσερα διαφορετικά σενάρια, σε διαφορετικές συνθήκες
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Σχήμα 2.2: Δείγματα δράσεων από το σύνολο δεδομένων KTH για τις κινήσεις walking, jogging,
running, boxing, hand waving και hand clapping αντίστοιχα.

φωτισμού: εξωτερικοί χώροι, εξωτερικοί χώροι με διαβαθμίσεις μεγέθους, (εστίαση και
αποεστίαση του υποκειμένου), εξωτερικοί χώροι με διαφορετικό ρουχισμό και εσωτερικοί
χώροι. Η βάση περιέχει 600 ακολουθίες. Όλα τα βίντεο έχουν ληφθεί έχοντας ομοιογενές
φόντο με στατική κάμερα και ταχύτητα λήψης 25 καρέ το δευτερόλεπτο.

Στα πειράματα που ακολουθούν, τα βίντεο έχουν περικοπεί στη ανάλυση των 160*120
εικονοστοιχείων και έχουν διάρκεια κατά μέσο όρο τέσσερα δεύτερα. Τα δείγματα εκπαί-
δευσης δημιουργήθηκαν κατατμίζοντας χειροκίνητα (τόσο χρονικά όσο και χωρικά) και
στοιχίζοντας τις παρεχόμενες ακολουθίες. Το φόντο αφαιρέθηκε με τη χρήση ενός αλγο-
ρίθμου ”grassfire” [37]. Η προσέγγιση ”leave-one-person-out cross-validation” χρησιμο-
ποιήθηκε για να αξιολογηθεί η γενική απόδοση των κατηγοριοποιητών για το πρόβλημα
της αναγνώρισης κίνησης.

Σε αυτό το σημείο, θα θέλαμε να τονίσουμε ότι το πρόβλημα της αναγνώρισης δρά-
σεων είναι πρόβλημα πολλών κλάσεων. Για να διαχειριστούμε αυτή την πολυπλοκότητα,
ανασκευάζουμε το πρόβλημα σε μια γενίκευση δυαδικών κατηγοριοποιήσεων. Πιο συγκε-
κριμένα, εκπαιδεύσαμε 6 διαφορετικά SVMs (ένα για κάθε κλάση) χρησιμοποιώντας ένα
πρωτόκολλο ”ένας-εναντίον-όλων ”. Η τελική απόφαση λαμβάνεται κατηγοριοποιώντας
κάθε εξεταζόμενο δείγμα σε μια κλάση Ca, βάσει της απόστασης d του εξεταζόμενου δια-
νύσματος από τα διανύσματα υποστήριξης. Όπου Ca είναι ένα σύνολο από templates κατα-
χωρημένα σε μια κλάση δράσης (π.χ. boxing). Ωστόσο, καθώς θέλουμε να επιτύχουμε μια
γενικευμένη αξιολόγηση του συστήματος, μετρήσαμε τις επιτυχείς δυαδικές κατηγοριο-
ποιήσεις για κάθε δείγμα, που εξετάζεται σε καθένα από τα 6 διαφορετικά εκπαιδευμένα
SVMs. Με αυτόν τον τρόπο καταφέραμε να επιτύχουμε 25*6*24=3600 κατηγοριοποιή-
σεις αντί 600 (άτομα*δράσεις*δείγματα για κάθε άτομο). Τα αποτελέσματα ανέδειξαν μια
πολύ ανταγωνιστική απόδοση της τάξης του 87.7%. Αυτό καθίσταται ακόμη πιο ενδια-
φέρον κοιτάζοντας τους χρόνους εκτέλεσης της μεθόδου. Για 25 επαναλήψεις (εξέταση
όλων των ατόμων), συμπεριλαμβανομένης της εκπαίδευσης, απαιτήθηκαν 6 λεπτά ενώ
ο καθαρός χρόνος εξέτασης για κάθε δείγμα ήταν 0.01 δευτερόλεπτα. Τα ποσοστά κα-
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Πίνακας 2.1: Ποσοστά κατηγοριοποίησης (%) για τους διαφορετικούς τύπους δράσεων της βάσης
KTH.

Τύπος Δράσης Boxing Handclapping Handwaving Jogging Walking Running Overall
Κατηγοριοποίηση 92.2 90.0 85.6 84.3 88.1 86.0 87.7

τηγοριοποίησης για την κάθε κλάση που χρησιμοποιήθηκε στην πειραματική διαδικασία
δίνεται στον Πίνακα 2.1.
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Κεφάλαιο 3

Ερευνώντας τον μετασχηματισμό Trace
για την εύρωστη αναγνώριση
ανθρωπίνων κινήσεων

3.1 Εισαγωγή

Η δουλειά που εισάγεται σε αυτή την εργασία είναι ουσιαστικά η επέκταση της ερ-
γασίας που παρουσιάστηκε στο [33] και στο Κεφάλαιο 2. Στη συγκεκριμένη μελέτη, ο
μετασχηματισμός Radon προτάθηκε για την εξαγωγή χαρακτηριστικών ικανών να ανα-
παραστήσουν μια κίνηση με τη μορφή ενός template. O Radon που στην πράξη είναι μια
υπο-περίπτωση του μετασχηματισμού Trace, έχει βρει μια πληθώρα από σημαντικές εφαρ-
μογές από την μηχανοποιημένη τομογραφία ως την αναγνώριση βάδισης [11].

Σε αυτή τη μελέτη, δημιουργούμε χαρακτηριστικά εξετάζοντας τη δυνατότητα του με-
τασχηματισμού Trace για την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας. Στο πρώτο στά-
διο, χρησιμοποιούμε διάφορα συναρτησιακά για τη δημιουργία του Trace τα οποία προσ-
δίδουν στο τελικό template διαφορετικές ιδιότητες και τα οποία ονομάσαμεHistory Trace
Template (HTT). Πιο αναλυτικά, εξετάζουμε διάφορα συναρτησιακά του Trace με σκοπό
να δημιουργήσουμε template όγκους που ο καθένας θα αναπαριστά μια περίοδο μιας κί-
νησης. Radial Basis Function (RBF) SVMs που χρησιμοποιήθηκαν για την αξιολόγηση
της μεθόδου, έδειξαν μια πολύ ανταγωνιστική απόδοση του συστήματος επιτυγχάνοντας
90.22% για τη βάση δεδομένων KTH και 93.4% για τη Weizmann αντίστοιχα.

Στο δεύτερο στάδιο, επεκτείνουμε περαιτέρω τη μέθοδο εισάγοντας μια νέα τεχνική
για την εξαγωγή χαρακτηριστικών για την παραγωγή ανεπηρέαστων σε διάφορες μεταβο-
λές χαρακτηριστικών, όπως η περιστροφή, η μετατόπιση και η διαβάθμιση. Πιο συγκεκρι-
μένα, για κάθε καρέ της κινησιο-ακολουθίας, υπολογίζεται ένα σύνολο από μετασχημα-
τισμούς Trace. Υπολογίζοντας διάφορα συναρτησιακά με συγκεκριμένες ιδιότητες στους
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συγκεκριμένους μετασχηματισμούς, εξάγεται ένα σύνολο από ανεπηρέαστα ”τριπλά χα-
ρακτηριστικά” (Triple Features). Η κίνηση τελικά αναπαρίσταται από ένα διάνυσμα χαμη-
λής διάστασης που ονομάζουμε ”Ιστορικό ΤριπλόΧαρακτηριστικό”History Triple Features
(HTFs) και περιέχει τα πιο διακριτά από ένα σύνολο εξαχθέντων χαρακτηριστικών σε κάθε
καρέ. Πειράματα κατηγοριοποίησης με τη χρήση των προαναφερθέντων βάσεων δεδομέ-
νων, παρουσίασαν μια ακόμη πιο βελτιωμένη απόδοση της τάξης του 93.14% και 95.42%
αντίστοιχα, αναδεικνύοντας τις δυνατότητες της προτεινόμενης μεθόδου.

Με την καλύτερη γνώση που μπορεί να έχει ο συγγραφέας, αυτή είναι η πρώτη φορά
που ο μετασχηματισμός Trace, κάποια από της εκφάνσεις του ή τα παράγωγά του χρησι-
μοποιείται για εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων.

3.2 Μετασχηματισμός Trace

’Όπως αναφέρθηκε και στο Κεφάλαιο 2, o μετασχηματισμός Trace είναι μια γενίκευση
του μετασχηματισμού Radon [20] ενώ την ίδια στιγμή, ο Radon αποτελεί υπο-περίπτωσή
του. Ενώ ο μετασχηματισμός Radon μιας εικόνας είναι η δισδιάστατη αναπαράσταση της
εικόνας με συντεταγμένες ϕ και p με την τιμή του ολοκληρώματος της εικόνας να υπολο-
γίζεται κατά μήκος της αντίστοιχης γραμμής, τοποθετημένο σε κελί (ϕ, p), ο Trace υπο-
λογίζει το συναρτησιακό T επάνω στην παράμετρο t κατά μήκος της γραμμής, το οποίο
δεν είναι απαραίτητα το ολοκλήρωμα. Ο μετασχηματισμός Trace δημιουργείται διατρέ-
χοντας μια εικόνα με ευθείες γραμμές όπου συγκεκριμένα συναρτησιακά της συνάρτησης
(εικόνας) υπολογίζονται. Από την ίδια εικόνα μπορούν να δημιουργηθούν διάφοροι με-
τασχηματισμοί με διαφορετικές ιδιότητες. Ο μετασχηματισμός που δημιουργείται, είναι
στην πράξη μια δισδιάστατη συνάρτηση των παραμέτρων της κάθε γραμμής ίχνους. Ορι-
σμός των παραπάνω παραμέτρων για μια διατρέχουσα γραμμή δίνεται στο Σχήμα 3.1. Πα-
ραδείγματα των Radon και Trace μετασχηματισμών για στιγμιότυπα διαφόρων κινήσεων
δίνονται στο Σχήμα 3.2. Στη συνέχεια, θα δώσουμε την περιγραφή της διαδικασίας εξαγω-
γής χαρακτηριστικών για το μετασχηματισμό Trace βασισμένο στη θεωρία που παρέχεται
στο [50].

Για την καλύτερη κατανόηση του συγκεκριμένου μετασχηματισμού, ας υποθέσουμε
ένα γραμμικά παραμορφωμένο αντικείμενο (π.χ. περιστροφή, μετατόπιση, διαβάθμιση).
Θα μπορούσαμε να πούμε ότι το αντικείμενο απλά παρατηρείται σε ένα άλλο σύστημα
συντεταγμένων επίσης γραμμικά παραμορφωμένο. Αυτό μπορεί να εξηγηθεί ευκολότερα
αν ονομάσουμε το αρχικό σύστημα συντεταγμένων της εικόνας C1 και το νέο παραμορ-
φωμένο C2. Έστω ότι το παραμορφωμένο σύστημα μπορεί να αποκτηθεί περιστρέφοντας
τοC1 κατά γωνία−θ, μεταβάλλοντας τους άξονες βάσει της παραμέτρου v και μετατοπί-
ζοντας με διάνυσμα (−s0 cosψ0,−s0 sinψ0). Έστω ότι υπάρχει ένα 2D αντικείμενο F το
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Σχήμα 3.1: Ορισμός των παραμέτρων μιας ιχνο-γραμμής.
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Σχήμα 3.2: Δείγματα των Radon και Trace μετασχηματισμών που έχουν δημιουργηθεί από σιλουέτες
διαφόρων στιγμιοτύπων διαφόρων κινήσεων από τη βάση δεδομένων Weizmann.
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οποίο παρακολουθείται από τοC1 με F1(x, y) και από τοC2 με F2(x̃, ỹ). Το F2(x̃, ỹ) μπο-
ρεί να θεωρηθεί ως μια εικόνα πού έχει δημιουργηθεί από τηνF1(x, y) περιστρέφοντάς την
κατά θ, κλιμακώνοντάς τη κατά v−1 και μετατοπίζοντάς την κατά (s0 cosψ0, s0 sinψ0).

Μια γραμμικά μετασχηματισμένη εικόνα στην ουσία μεταφέρεται κατάμήκος τωνγραμ-
μών ενός άλλου συστήματος συντεταγμένων, καθώς οι ευθείες γραμμές στο νέο σύστημα
συντεταγμένων εμφανίζονται επίσης ως ευθείες γραμμές. Οι παράμετροι μια ευθείας στο
C2 παραμετροποιημένοι κατά (ϕ, p, t) στο παλιό σύστημα C1, είναι:

ϕold = ϕ− θ (3.1)

pold = v[p− s0 cos(ψ0 − ϕ)] (3.2)

told = v[t− s0 sin(ψ0 − ϕ)]. (3.3)

Ας ορίσουμε ως Λ ένα σύνολο από γραμμές που σαρώνουν μια εικόνα προς όλες τις
κατευθύνσεις. Ο μετασχηματισμός Trace είναι μια συνάρτηση g ορισμένη στο συγκεκρι-
μένο σύνολο με τη βοήθεια ενός συναρτησιακού T της συνάρτησης (εικόνας), όταν αυτή
εξετάζεται ως συνάρτηση της μεταβλητής t. Το συναρτησιακό T καλείται Trace functional.
Εάν L(C1;ϕ, p, t) είναι μια γραμμή στο σύστημα συντεταγμένων C1, τότε

g(F ;C1;ϕ, p) = T (F (C1;ϕ, p, t)), (3.4)

όπου F (C1;ϕ, p, t) δηλώνει τις τιμές της συνάρτησης κατά μήκος μια επιλεγμένης
γραμμής. Παίρνοντας αυτό το συναρτησιακό, η μεταβλητή t εξαλείφεται. Αυτό έχει σαν
αποτέλεσμα μια συνάρτηση δύο διαστάσεων με μεταβλητές ϕ και p. Η καινούργια συνάρ-
τηση είναι επίσης εικόνα ορισμένη στο Λ.

Όπως περιγράφεται και στο [50], χρησιμοποιώντας δύο επιπλέον συναρτησιακά δη-
λωμένα με τα γράμματα P and Φ, μπορεί να οριστεί ένα ”Τριπλό χαρακτηριστικό” (triple
feature). Όπου το P καλείται διαμετρικό και το Φ καλείται κυκλικό συναρτησιακό αντί-
στοιχα. Το P είναι ένα συναρτησιακό της συνάρτησης του Trace, όταν εκλαμβάνεται ως
συναρτησιακό που λειτουργεί στη μεταβλητή της κατεύθυνσης αφού οι δύο προηγούμε-
νες λειτουργίες έχουν ολοκληρωθεί. Έτσι, το τριπλό χαρακτηριστικό Π ορίζεται ως:

Π(F,C1) = Φ(P (T (F (C1;ϕ, p, t)))). (3.5)
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Σε αυτό το σημείο, πρέπει να επιλεχθούν τα τρία συναρτησιακά. Στη συνέχεια τα συ-
ναρτησιακά αμετάβλητο και ευαίσθητο στη μετατόπιση που θα χρησιμοποιούνται, για λό-
γους συντομίας θα αναφέρονται ”αμετάβλητο” και ”ευαίσθητο” αντίστοιχα. Ένα συναρ-
τησιακό Ξ μιας συνάρτησης ξ(x) είναι αμετάβλητο εάν

Ξ(ξ(x+ b)) = Ξ(ξ(x)), ∀b ∈ ℜ (I1).

Ένα αμετάβλητο συναρτησιακό θα πρέπει να χαρακτηρίζεται από τις ακόλουθες ιδιό-
τητες

•Κλιμακώνοντας την ανεξάρτητη μεταβλητή κατάα, κλιμακώνει το αποτέλεσμα κατά
ένα συντελεστή, a(α):

Ξ(ξ(αx)) = a(α)Ξ(ξ(x)), ∀α > 0 (ii).

• Κλιμακώνοντας τη συνάρτηση κατά c κλιμακώνει το αποτέλεσμα κατά ένα συντε-
λεστή, γ(c):

Ξ(cξ(x)) = γ(c)Ξ(ξ(x)), ∀c > 0 (i2).

Έχει αποδειχθεί ότι μπορούμε να γράψουμε:

a(α) = αkΞ and γ(c) = cλΞ , (3.6)

όπου οι παράμετροι kΞ και λΞ χαρακτηρίζουν το συναρτησιακό Ξ.
Απαιτούνται συναρτησιακά με τις ακόλουθες ιδιότητες: εφαρμοζόμενο σε μια 2π πε-

ριοδική συνάρτηση u, το παραγόμενο αποτέλεσμα θα πρέπει να είναι το ίδιο με αυτό
που θα παραγόταν εάν το συναρτησιακό εφαρμοζόταν στην αρχική συνάρτηση μείον την
πρώτη αρμονική της u(1), που ορίζεται από u⊥ ≡ u− u(1):

Z(u) = Z(u(⊥)) (si1).

Ένα συναρτησιακό Z καλείται ευαίσθητο εάν

Z(ζ(x+ b)) = Z(ζ(x))− b, ∀b ∈ ℜ (S1).

Ένα ευαίσθητο συναρτησιακό μιας περιοδικής συνάρτησης ορίζεται ως εξής: Έστω r

είναι η περίοδος της συνάρτησης στην οποία ορίζεται το Z . Μια συνάρτηση αποκαλείται
r-ευαίσθητη εάν:
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Z(ζ(x+ b)) = Z(ζ(x))− b(mod r), ∀b ∈ ℜ (S2).

Οι επόμενες ιδιότητες πρέπει επίσης να ισχύουν σε ένα ευαίσθητο συναρτησιακό:
•Κλιμακώνοντας την ανεξάρτητη μεταβλητή κλιμακώνεται το αποτέλεσμαανάστροφα.

Z(ζ(αx)) =
1

α
Z(ζ(x)), ∀α > 0 (s1)

Συνδυασμός των παραπάνω με το (S1), έχει ως αποτέλεσμα:

Z(ζ(α(x+ b))) =
1

α
Z(ζ(x))− b (s11)

και

Z(ζ(αx+ b)) =
1

α
Z(ζ(x))− b

α
(s12).

• Κλιμάκωση της συνάρτησης δεν επηρεάζει το αποτέλεσμα:

Z(cζ(x)) = Z(ζ(x)), ∀c > 0 (s2).

3.2.1 Κατασκευή αμετάβλητων χαρακτηριστικών

Έστω ότι τα συναρτησιακά T, P καιΦ έχουν επιλεγεί ούτως ώστε να είναι αμετάβλητα
με το T να υπακούει στην ιδιότητα (i1), το P στις ιδιότητες (i1) και (i2) και το Φ να υπα-
κούει στην ιδιότητα (i2).

Ο τρόπος με το οποίον η γραμμική διαστρέβλωση της εικόνας επηρεάζει την τιμή του
τριπλού χαρακτηριστικού παρουσιάζεται στη συνέχεια. Μπορεί να παρατηρηθεί ότι το
τριπλό χαρακτηριστικό της διαστρεβλωμένης εικόνας δίνεται από:

Π(F,C2) = Φ(P (T (F (C1;ϕold, pold, told)))). (3.7)

Αν από την (3.1) αντικαταστήσουμε το (3.2) και το (3.3), προκύπτει

Π(F,C2) =Φ(P (T (F (C1;ϕ− θ, v[p− s0 cos(ψ0 − ϕ)], v[t− s0 sin(ψ0 sin(ψ0 − ϕ)])))).

(3.8)

Εξαιτίας της αμεταβλητότητας του T και της ιδιότητας του (i1) αυτό μπορεί να γραφεί
ως:
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Π(F,C2) =Φ(P (αT (v)T (F (C1;ϕ− θ, v[p− s0 cos(ψ0 − ϕ)], t)))). (3.9)

Εξαιτίας της ιδιότητας (i2) που ακολουθείται από το P , αυτό γράφεται:

Π(F,C2) =Φ(γp(αT (v))P (T (F (C1;ϕ− θ, v[p− s0 cos(ψ0 − ϕ)], t)))). (3.10)

Από την ιδιότητα (i1) που ακολουθείται από το το P και της αμεταβλητότητάς του,
προκύπτει:

Π(F,C2) = Φ(γp(αT (v))αp(v)P (T (F (C1;ϕ− θ, p, t)))). (3.11)

Εάν το Φ είναι αμετάβλητο και υπακούει στην ιδιότητα του P τότε:

Π(F,C2) = γΦ(γP (αT (v)αp(v)))Φ(P (T (F (C1;ϕ, p, t)))). (3.12)

Αυτή η συνθήκη μπορεί να εκφραστεί σε αντιστοιχία με τους εκθέτες των συναρτη-
σιακών κ και λ όπου προκύπτει:

Π(F,C2) = vλϕ(κTλp+κp)Π(F,C1). (3.13)

Έτσι, η αμεταβλητότητα θα πρέπει να ακολουθείται από την προφανή συνθήκη:

λϕ(κTλp + κp) = 0 (3.14)

Αυτή η συνθήκη δεν είναι απαραίτητη εάν δεν υπάρχει διαφορά στην κλιμάκωση με-
ταξύ των αντικειμένων τα οποία συγκρίνονται, ενώ μπορούν να χρησιμοποιηθούν οποια-
δήποτε αμετάβλητα συναρτησιακά τα οποία υπακούουν τις απαραίτητες ιδιότητες.

Επιλέγοντας το συναρτησιακό T , το Φ να είναι αμετάβλητο και το συναρτησιακό P
να είναι ευαίσθητο και να υπακούει στην ιδιότητα (s11), τοΦ θα υπακούει επίσης και στην
ιδιότητα si1. Έτσι το (3.10) δεν προκύπτει από το (3.9). Αντιθέτως, θα μπορούσαμε να
εφαρμόσουμε την ιδιότητα (s11) του P , η οποία έχει ως αποτέλεσμα:

Π(F,C2) = Φ(
1

v
P (T (F (C1;ϕ, p, t))) + s0 cos(ψ0 − ϕ)). (3.15)

Εξαιτίας της ιδιότητας si1 του Φ, παίρνουμε ότι:
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Π(F,C2) = γΦ(
1

v
)Φ(P (T (F (C1;ϕ, p, t)))) (3.16)

ή ισοδύναμα,

Π(F,C2) = v−λΦΠ(F,C1). (3.17)

Επιλέγοντας το Φ έτσι ώστε

λΦ = 0, (3.18)

μπορεί να γίνει αντιληπτό ότι το υπολογιζόμενο τριπλό χαρακτηριστικό είναι και πάλι
αμετάβλητο στην περιστροφή, τη μετατόπιση και την κλιμάκωση.

Εν τούτοις, οι συνθήκες (3.14) και (3.18) είναι πολύ περιοριστικές. Η σχέση μεταξύ των
τριπλών χαρακτηριστικών που υπολογίστηκαν στις δυο περιπτώσεις μπορεί να γενικευθεί
από

Π(F,C2) = v−ωΠ(F,C1), (3.19)

για τη (3.13), ω ≡ −λΦ(κTλP + κP ), ενώ για τη (3.17), ω ≡ λΦ. Καθώς μπορούμε
να επιλέξουμε τον τύπο του συναρτησιακού που θα δημιουργήσουμε, επιλέγουμε το ω να
είναι γνωστό. Έτσι, κάθε τριπλό χαρακτηριστικό που υπολογίζεται μπορεί να κανονικο-
ποιηθεί.

Πnorm(F,C1) =
ω
√

|Π(F,C1)|sign(Π(F,C1)), (3.20)

Ενώ η (3.19) μπορεί να απλοποιηθεί στο:

Π(F,C2) = v−1Πnorm(F,C1), (3.21)

Διαιρώντας δύο τριπλά χαρακτηριστικά τα οποία έχουν δημιουργηθεί κατά αυτόν τον
τρόπο, μπορεί να παραχθεί ένα αμετάβλητο.

3.3 Επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

Ο πιο συνηθισμένος τρόπος να συλλάβουμε μια ανθρώπινη κίνηση είναι με τη χρήση
μιας κοινής 2D κάμερας. Με αυτό τον τρόπο η κίνηση εμπεριέχεται σε μια βιντεοακολου-
θία αποτελούμενη από μια σειρά διαφορετικών καρέ. Στο δικό μας σχήμα, έχουμε δου-
λέψει επάνω στις βάσεις δεδομένων KTH [101] και Weizmann [6]. Και οι δύο περιέχουν
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ένα μεγάλο αριθμό από βίντεο με ανθρώπινες δραστηριότητες, ενώ παράλληλα έχουνε ευ-
ρέως χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση σχετικών αλγορίθμων. Όπως συνηθίζεται στις
περισσότερες μεθόδους που αφορούν στην αναγνώριση ανθρώπινης κίνησης, κατασκευά-
σαμε τα δείγματα εκπαίδευσης και εξέτασης χειροκίνητα κατατμίζοντάς τα (τόσο χωρικά
όσο και χρονικά). Έχουμε επίσης στοιχίσει τις παρεχόμενες ακολουθίες ούτως ώστε, κάθε
δείγμα να αντιπροσωπεύεται από ένα χρονο-κλιμακούμενο βίντεο το οποίο περιέχει μια
περίοδο.

3.3.1 History Trace Templates (HTTs)

Παρόλο που το φόντο είναι ομοιόμορφο, οι εξαχθείσες σιλουέτες παρουσιάζονται θο-
ρυβώδεις καθώς ένα σύνολο εξωτερικών παραγόντων (όπως συνθήκες φωτισμού, επικα-
λύψεις κ.α.), εξακολουθεί να επηρεάζει σημαντικά το αποτέλεσμα. Προκειμένου να ανα-
δείξουμε τις δυνατότητες της προτεινόμενης μεθόδου, δεν χρησιμοποιούμε κάποιο εξελιγ-
μένο αλγόριθμο για την εξαγωγή των σιλουετών όπως επίσης δεν εφαρμόζουμε κάποιου
είδους προκαταρκτικό φίλτρο. Παρ’ όλα αυτά, εξαιτίας των ιδιοτήτων του μετασχηματι-
σμού Trace, τα νέα χαρακτηριστικά τα οποία δημιουργούνται παρουσιάζονται ιδιαιτέρως
εύρωστα στο θόρυβο. Έτσι, για κάθε σιλουέτα, δημιουργείται ένας Trace μετασχηματι-
σμός. Ένα τελικό template το οποίο ονομάστηκε History Trace Template (HTT) και το
οποίο τελικά αναπαριστά ολόκληρη την κίνηση, δημιουργείται ως αποτέλεσμα πολλα-
πλών ενσωματώσεων σε αυτό.

Στη συνέχεια, τα τελικά templates αποτελούν τα διανύσματα τα οποία θα εκπαιδεύ-
σουν ίδιο αριθμό κλάσεων, SVMs RBF πυρήνα. Παραδείγματα από εξαχθείσες σιλουέ-
τες από καρέ διαφόρων κινήσεων και τα παραγόμενα HTTs για τα συγκεκριμένα βίντεο,
παρουσιάζονται στο Σχήμα 3.3. Η κατηγοριοποίηση επιτυγχάνεται μετρώντας την από-
σταση των εξεταζόμενων διανυσμάτων από τα διανύσματα υποστήριξης της κάθε κλάσης.
Ωστόσο, καθώς σκοπός είναι να αξιολογήσουμε τη συνολική απόδοση του νέου συστή-
ματος, μετρήσαμε το συνολικό αριθμό σωστών κατηγοριοποιήσεων για κάθε διάνυσμα το
οποίο ”διέρχεται” από κάθε εκπαιδευμένο SVM αντίστοιχα. Για την εξέταση, ακολουθή-
σαμε ένα πρωτόκολλο τύπου ”leave-one-person-out”. Περισσότερες πληροφορίες σχετικά
με την πειραματική διαδικασία παρέχονται στη σχετική ενότητα 3.5.

3.3.2 History Triple Features (HTFs)

Διερευνώντας τις δυνατότητες του μετασχηματισμού Trace επεκτείναμε τη μέθοδο
που βασίζεται στα HTTs δημιουργώντας ακόμη πιο αποτελεσματικά χαρακτηριστικά για
την αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων. Τα νέα χαρακτηριστικά αποτελούνται από ένα
σύνολο διαιρέσεων τριπλών χαρακτηριστικών και παρουσιάζουν αμεταβλητότητα σε διά-
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Σχήμα 3.3: Παραδείγματα από History Trace Templates που έχουν παραχθεί για τις κινήσεις jack,
side, skip, run και pjump της βάσης Weizmann. Η δεύτερη σειρά απεικονίζει τις σιλουέτες για τα
παραπάνω στιγμιότυπα ενώ η τρίτη και η τέταρτη σειρά παρουσιάζει δύο διαφορετικούς τύπουςΗΤΤ
που έχουν παραχθεί για καθένα από τα βίντεο δράσεων.
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φορες παραμορφώσεις.

Για κάθε βίντεο-ακολουθία, το φόντο και οι σιλουέτες εξάγονται με τον τρόπο που
περιγράφηκε παραπάνω για τις ίδιες βάσεις δεδομένων. Σε αυτή την περίπτωση, χρησιμο-
ποιώντας διαφορετικά συναρτησιακά, υπολογίζεται ένας αριθμός διαφορετικών μετασχη-
ματισμών για κάθε καρέ. Από αυτούς τους μετασχηματισμούς, υπολογίζεται ένα διάνυσμα
το οποίο αποτελείται από μια σειρά αμετάβλητων χαρακτηριστικών που έχουν υπολογι-
στεί για το κάθε καρέ μιας περιόδου. Κάνοντας χρήση Γραμμικής Διακριτικής Ανάλυσης
(Linear Discriminant Analysis) [23] για να μειώσουμε τη διάσταση, η όλη ακολουθία ανα-
παριστάται από ένα νέο διάνυσμα που ονομάζουμε History Triple Feature (HTF) και είναι
ένα σύνολο από πραγματικούς αριθμούς που περιέχει πολύτιμη πληροφορία για την κα-
τηγοριοποίηση ανθρωπίνων κινήσεων. Μια πιο κατανοητή περιγραφή της συγκεκριμένης
τεχνικής εξαγωγής χαρακτηριστικών, δίνεται στην ενότητα 3.4.2.

3.3.3 Ικανότητα του Trace να διαχωρίζει κλάσεις δράσεων (μια διαι-
σθητική απεικόνιση)

Τα χαρακτηριστικά τα οποία προκύπτουν από το μετασχηματισμό Trace μπορεί να
έχουν ή και όχι φυσική σημασία στην ανθρώπινη αντίληψη. Ωστόσο, έχουν τις σωστές
μαθηματικές ιδιότητες οι οποίες επιτρέπουν την κατηγοριοποίηση των κινήσεων από μια
ορισμένη ομάδα μετασχηματισμών. Για να απεικονίσουμε την ικανότητα αυτή του Trace
να παρέχει ικανά για την κατηγοριοποίηση κινήσεων χαρακτηριστικά και προκειμένου
να παρέχουμε μια διαισθητική κατανόηση αυτής της ικανότητας, κατασκευάσαμε τα ονο-
μαζόμενα Weighted Trace Transforms (WTT) η βασική μέθοδος των οποίων, είχε αρχικά
προταθεί στο [108] για την αναγνώριση προσώπου. Εφαρμόσαμε την ίδια τεχνική στα
HTTs, υπολογίζοντας τα Weighted History Trace Transforms (WHTTs) για κάθε μια από
τις κλάσης της βάσης KTH.

Κάθε γραμμή ίχνους, αναπαρίσταται από ένα σημείο στην Trace αναπαράσταση μιας
εικόνας. Το WHTT είναι μια αναπαράσταση των ιχνο-γραμμών ζυγισμένες ανάλογα με
το ρόλο που παίζουν στην αναγνώριση των διαφόρων κλάσεων. Στην πράξη, βρίσκει τα
χαρακτηριστικά εκείνα τα οποία παραμένουν στο τελικό template (HTT) για την κάθε
κλάση, ακόμα και αν η κίνηση εκτελείται από διαφορετικά άτομα ή η λήψη έχει γίνει από
διαφορετική οπτική γωνία. Το WHTT υπολογίζεται ως ακολούθως:

ΈστωD1, D2, D3 είναι 3 HTTs εκπαίδευσης. Η διαφορά μεταξύ των HTTs τριών κινή-
σεων υπολογίζεται.
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Επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

Σχήμα 3.4: Weighted History Trace templates, για όλες τις διαφορετικές κλάσεις δράσεων της βά-
σης KTH με τη χρήση δύο διαφορετικών συναρτησιακών (σειρά a) και b)). Τα σημαντικά σημεία
διαφέρουν ξεκάθαρα από κλάση σε κλάση.

D1(p, θ) ≡ |T1(p, θ)− T2(p, θ)|,

D2(p, θ) ≡ |T1(p, θ)− T3(p, θ)|,

D3(p, θ) ≡ |T2(p, θ)− T3(p, θ)|,

(3.22)

όπου Ti είναι το HTT της ith κίνησης εκπαίδευσης και κ είναι ένα κατώφλι. Ο πίνακας
βαρών ορίζεται ως ακολούθως:

f(u) =

1, εάνD1(p, θ) ≼ κ καιD2(p, θ) ≼ κ καιD3(p, θ) ≼ κ

0, διαφορετικά
(3.23)

Το αποτέλεσμα είναι τελικά ένα νέο template το οποίο περιέχει αυτές τις τονισμένες
ιχνο-γραμμές οι οποίες παρήγαγαν τιμές για τα HTTs που διέφεραν η μια από την άλλη
έως ένα ορισμένο επίπεδο κ. Τα αποτελέσματα από τους παραπάνω υπολογισμούς και
την εφαρμογή τους σε διαφορετικές κλάσεις της βάσης KTH, απεικονίζονται στο Σχήμα
3.4. Τα WHTTs έχουνε υπολογιστεί λαμβάνοντας ως σύνολο εκπαίδευσης κάθε φορά, το
σύνολο των HTT δειγμάτων που αποτελούν την αντίστοιχη κλάση της κίνησης. Για να
αποδείξουμε ότι διαφορετικά συναρτησιακά μπορούν να εισάγουν διαφορετικά χαρακτη-
ριστικά μιας κίνησης, έχουν χρησιμοποιηθεί δύο διαφορετικά συναρτησιακά. Η διαφορά
των τονισμένων σημείων μεταξύ των τελικών templates ανάμεσα στις κλάσεις των δρά-
σεων, φαίνεται ξεκάθαρα.
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3.4 Κατασκευάζοντας χαρακτηριστικάβασισμέναστονTrace
για ανθρώπινες κινησιο-ακολουθίες

Έχει δειχθεί [50] ότι το ολοκλήρωμα κατά μήκος ευθειών ορισμένων στο πεδίο μιας 2D
συνάρτησης, μπορούν να την αναπαραστήσουν πλήρως. Όπως περιγράφηκε πιο πάνω,
ο μετασχηματισμός Trace παράγεται διατρέχοντας μια εικόνα με ευθείες γραμμές στις
οποίες ορισμένα συναρτησιακά της συγκεκριμένης συνάρτησης έχουν υπολογιστεί. Το
αποτέλεσμα είναι μια άλλη εικόνα δυο διαστάσεων η οποία αποτελεί μια καινούργια συ-
νάρτησηηοποία εξαρτάται από τις παραμέτρους (ϕ, p) που χαρακτηρίζουν την κάθε γραμμή.
Διαφορετικοί Trace μετασχηματισμοί μπορούν να δημιουργηθούν χρησιμοποιώντας δια-
φορετικά συναρτησιακά. Σε αυτή την εργασία, επιλέγουμε τους κατάλληλους υπολογι-
σμούς για τα αντίστοιχα Trace συναρτησιακά ούτως ώστε να εκμεταλλευτούμε την ευρω-
στία του Trace στο θόρυβο και την αμεταβλητότητα στην μετατόπιση και την κλιμάκωση.

Έστω ότι f(x, y) είναι μια 2D συνάρτηση στο Ευκλείδειο επίπεδοℜ2 η οποία έχει εξα-
χθεί από μια βίντεο-ακολουθία που περιέχει δυαδικής μορφής σιλουέτες. Ο μετασχηματι-
σμός Trace ǧf , είναι μια συνάρτηση ορισμένη στο χώρο των ευθειών L μέσα στο ℜ2 από
ένα συναρτησιακό κατά μήκος κάθε τέτοιας γραμμής. Εάν για παράδειγμα αυτό το συναρ-
τησιακό περιορίζει τη λειτουργία του στο ολοκλήρωμα της κάθε γραμμής, τότε υπάγεται
στην περίπτωση του συνεχούς μετασχηματισμού Radon μιας εικόνας και δίνεται από:

Rf (p, θ) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f(x, y)δ(p− x cos θ − y sin θ)dxdy (3.24)

όπου R(p, θ) είναι το ολοκλήρωμα της ευθείας μιας εικόνας κατά μήκος της γραμμής
από−∞ έως∞. Το p και το θ είναι οι παράμετροι που ορίζουν τη θέση της γραμμής. Έτσι,
το Rf (p, θ) είναι το αποτέλεσμα του ολοκληρώματος f επάνω στη γραμμή p = x cos θ +
y sin θ. Ως σημείο αναφοράς ορίζεται το κέντρο της σιλουέτας.

Καθώς οι ανθρώπινες κινήσεις είναι χωρο-χρονικοί όγκοι, σκοπός είναι να αναπαρα-
στήσουμε όσο το δυνατόν περισσότερη από τη δυναμική και τη δομική πληροφορία της
κίνησης. Σε αυτό το εγχείρημα, ο μετασχηματισμός Trace παρουσιάζει εξαιρετική καταλ-
ληλότητα. Μετασχηματίζει εικόνες δύο διαστάσεων με γραμμές σε ένα πεδίο από πιθανές
παραμέτρους ευθειών, όπου κάθε γραμμή στην εικόνα θα δώσει μια ακμή τοποθετημένη
στην αντίστοιχη παράμετρο. Όταν ο Trace υπολογίζεται με βάση το κέντρο της σιλουέτας,
συγκεκριμένοι συντελεστές θα έχουν συλλάβει αρκετή από την ενέργεια της σιλουέτας.
Αυτοί οι συντελεστές θα ποικίλουν στη διάρκεια του χρόνου και θα παρέχουν σημαντικές
διαφορές από μια κίνηση στην άλλη για το ίδιο χρονικό πλαίσιο.
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}
Σχήμα 3.5: Εξαχθείσες σιλουέτες και μετασχηματισμοί Trace για μια περίοδο της κίνησης walking.
Το History Trace Template φαίνεται στο κάτω μέρος της εικόνας.

3.4.1 Κατασκευάζοντας τα HTTs

Εκτός από τη δομική πληροφορία, προκειμένου να συλλάβουμε και τη χρονική πλη-
ροφορία που εμπεριέχεται σε μια κίνηση, προτείνουμε την κατασκευή τωνHistory Trace
Templates. Ένα τέτοιο template είναι ουσιαστικά ένας συνεχής μετασχηματισμός στη
διεύθυνση του χρόνου μιας ακολουθίας. Έστω ότι f(p, ϑ, t) είναι μια ακολουθία που ανα-
παριστά μια ανθρώπινη κίνηση. Εάν ǧn(p, θ) είναι ο μετασχηματισμός Trace μιας σιλου-
έτας sn(p, θ) για το n καρέ, όπου n = 1...N , τότε το History Trace Template για την
ακολουθία αυτή θα δίνεται από:

TN(p, θ) =
N∑

n=1

ǧn(p, θ). (3.25)

Με αυτό τον τρόπο τα χαρακτηριστικά που προκύπτουν ως αποτέλεσμα, θα είναι μια
συνάρτηση πολλαπλών διακρίσεων που περιέχονται σε πολλαπλούς μετασχηματισμούς
παραγόμενους για κάθε περίοδο μιας κίνησης αντίστοιχα. Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα,
όλες οι περίοδοι έχουν κλιμακωθεί χρονικά στον ίδιο αριθμό καρέ N . Το Σχήμα 3.5 δεί-
χνει τους μετασχηματισμούς που έχουν προκύψει για κάθε σιλουέτα εξαχθείσα από μια
περίοδο περπατήματος. Το τελικό HTT φαίνεται στο κάτω μέρος της εικόνας. Για την πει-
ραματική διαδικασία, έχουμε υπολογίσει και εξετάσει έναν αριθμό από μετασχηματισμούς
Trace χρησιμοποιώντας διάφορα συναρτησιακά. Η ακριβείς μορφές των παραπάνω μετα-
σχηματισμών παρέχονται στον Πίνακα 3.1.
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Πίνακας 3.1: Διάφορα συναρτησιακά που υπολογίστηκαν για την πειραματική διαδικασία.

Trace Transform Functional

1
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

rf(r)dr

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

2
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

r2f(r)dr

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

3 T (f(x)) = medianr≥0{f(r), (f(r))
1
2 }

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

4 T (f(x)) = medianr≥0{rf(r), (f(r))
1
2 }

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

5
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 0.5, k = 4)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

6
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 0, k = 3)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

7
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 1, k = 5)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

3.4.2 Κατασκευάζοντας τα HTFs

Σε αυτό το κεφάλαιο εισάγουμε μια καινοτόμο αναπαράσταση της ανθρώπινης κίνη-
σης χρησιμοποιώντας χαρακτηριστικά που προκύπτουν από το μετασχηματισμό Trace τα
οποία από δω και στο εξής θα αποκαλούνται History Triple Features (HTFs). Ο μετασχη-
ματισμός Trace είναι ένας γενικός μετασχηματισμός ο οποίος μπορεί να εφαρμοστεί σε
ολόκληρες εικόνες. Είναι γνωστό ότι μπορεί να επιλέξει τόσο χαρακτηριστικά σχήματος
όσο και υφής ενός αντικειμένου την περιγραφή του οποίου χρησιμοποιείται και προσφέρει
μια εναλλακτική αναπαράσταση μιας εικόνας [108].

Παρουσιάσαμε παραπάνω, πως ο Trace μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να αναπαρα-
στήσει μια ολόκληρη κίνηση. Ωστόσο, η συγκεκριμένη αναπαράσταση μπορεί να χρησι-
μοποιηθεί μόνο στην περίπτωση που οι κινήσεις έχουν βιντεοσκοπηθεί κάτω από τις ίδιες
συνθήκες (γωνία λήψης, κλίμακα, περιστροφή κάμερας κτλ.). Καθώς αυτό δεν είναι κάτι
σύνηθες στις περισσότερες από τις εφαρμογές που αφορούν στην αναγνώριση της ανθρώ-
πινης δραστηριότητας, προτείνουμε μια πιο εξελιγμένη τεχνική η οποία ξεπερνά πολλούς
από τους παραπάνω περιορισμούς. Ο Trace είναι μια πολύ πλούσια αναπαράσταση μιας
εικόνας. Για να την χρησιμοποιήσουμε απευθείας για αναγνώριση, θα μπορούσαμε να δη-
μιουργήσουμε μια πιο απλουστευμένη εκδοχή του.

Οι συγγραφείς του [50] έχουν αποδείξει ότι χρησιμοποιώντας εξαχθέντα triple features,
μπορούν να παραχθούν πολύ εύρωστα χαρακτηριστικά για την κατηγοριοποίηση διαφο-
ρετικών αλλά πολύ συγγενών κλάσεων (πχ. διαφορετικά είδη ψαριών). Στην ενότητα 3.2
παρουσιάσαμε την θεωρία πίσω από την κατασκευή των triple features. Στη συνέχεια, θα
παρουσιάσουμε την κατασκευή των προτεινόμενων HTTs.

Έχοντας εξάγει τις σιλουέτες, μετασχηματίζουμε το χώρο που περιέχει τις σιλουέτες,

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 53



Κατασκευάζοντας χαρακτηριστικά βασισμένα στονTrace για ανθρώπινες κινησιο-ακολουθίες

στο χώρο του μετασχηματισμού Trace. Ακολουθώντας την διαδικασία που περιγράφηκε
στο 3.2.1 για την εξαγωγή των triple features, δημιουργείται ένα σύνολο από τέτοια χα-
ρακτηριστικά . Ο λόγος ενός ζεύγους τέτοιων χαρακτηριστικών όπως έχει δειχθεί, μπορεί
να είναι αμετάβλητο σε διάφορα είδη διαστρεβλώσεων, κατά αντιστοιχία με τα συναρ-
τησιακά που έχουν χρησιμοποιηθεί. Αυτά τα συναρτησιακά μπορούν να έχουν επιλεχθεί
ούτως ώστε να είναι ευαίσθητα ή σχετικά ανεπηρέαστα από τις πιθανές μεταβολές που
συμβαίνουν στα βίντεο κινήσεων, ενώ την ίδια στιγμή διατηρούν την διακριτότητά τους.

Έστω ότι f(p, ϑ, t) είναι μια ακολουθία που περιγράφει μια ανθρώπινη κίνηση. Εφαρ-
μόζοντας ένα Trace συναρτησιακό T , κατά μήκος γραμμών διατρέχοντας το n καρέ που
αναφέρεται στην sn(p, θ) σιλουέτα, όπου n = 1...N και N είναι ο αριθμός των καρέ,
παράγεται ένας μετασχηματισμός Trace ǧn(p, θ). Εφαρμόζοντας διαφορετικά T σε κάθε
σιλουέτα sn(p, θ), παράγεται ένα σύνολο από μετασχηματισμούς ǧn(p, θ). Όπου i = 1...L

καιL είναι ο αριθμός των μετασχηματισμών που κάποιος επιλέγει να υπολογίσει. Για κάθε
ǧni

(p, θ) υπολογίζεται ένα σύνολο από Πnorm(F,C) κανονικοποιημένων τριπλών χαρα-
κτηριστικών.

Με απλό τρόπο το triple feature κατασκευάζεται ως εξής:
α) Ο μετασχηματισμός Trace παράγεται εφαρμόζοντας ένα Trace συναρτησιακό T κατά
μήκος γραμμών που διατρέχουν την εικόνα.
β) Η κυκλική (circus) συνάρτηση μιας εικόνας παράγεται εφαρμόζοντας ένα διαμετρικό
συναρτησιακού P κατά μήκος των στηλών του μετασχηματισμού Trace.
γ) Το τριπλό χαρακτηριστικό παράγεται τελικά εφαρμόζοντας ένα circus συναρτησιακόΦ
κατά μήκος μιας σειράς αριθμών που παράγεται από το βήμα β.
Η διαδικασία εικονίζεται στο Σχήμα 3.6.

Διαιρώντας όλα τα Πnorm(F,C) μεταξύ τους, παράγεται ένα σύνολο από ανεξάρτητα
χαρακτηριστικά. Έτσι, όλη η ακολουθία της κίνησης τελικά αναπαρίσταται από ένα διά-
νυσμα v το οποίο αποτελείται όλους τους λόγους τριπλών χαρακτηριστικών που έχουν
υπολογιστεί για κάθε καρέ της ακολουθίας.

v = (Πrat1 ,Πrat2 , ...,Πratg−1 ,Πratg) (3.26)

όπουΠrat είναι ο λόγος των δύο κανονικοποιημένων τριπλών χαρακτηριστικών και g
ο αριθμός των υπολογισμένων λόγων.

Αυτή η μέθοδος επιτρέπει την κατασκευή πολλών χαρακτηριστικών εύκολα.Αν υποθέ-
σουμε ότι κάποιος κάνει χρήση 10 συναρτησιακών για κάθε ένα από τα στάδια κατασκευής
(πχ. 10 συναρτησιακά T , 10 συναρτησιακά P και 10 συναρτησιακά Φ) σε ένα βίντεο απο-
τελούμενο από 10 καρέ, μπορεί να κατασκευάσει 10x10x10x10=10000 χαρακτηριστικά
για μια ακολουθία. Όπως αναφέρθηκε πιο πάνω, αυτοί οι αριθμοί μπορεί να μην έχουν κά-
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Σχήμα 3.6: Εξαγωγή τριπλού χαρακτηριστικού για μια περίοδο της κίνησης wave, της βάσης δεδο-
μένων Weizmann.

ποια φυσική σημασία σύμφωνα με την ανθρώπινη αντίληψη, μπορούν όμως να έχουν τις
απαιτούμενες μαθηματικές ιδιότητες για τεχνικές κατηγοριοποίησης.

Καθώς η διακριτή ισχύς των κατασκευασμένων χαρακτηριστικών θα ποικίλει αναμφι-
σβήτητα, η εφαρμογή μιας τεχνικής μείωσης της διάστασης θα μπορούσε να παρέχει μια
επιλογή από τα πιο διακριτά χαρακτηριστικά ενώ την ίδια στιγμή θα έκανε το πρόβλημα
πιο εύκολα διαχειρίσιμο. Στο προτεινόμενο σχήμα, τα διανύσματα HTF τα οποία έχουν
παραχθεί με τον τρόπο που αναφέρθηκε, υφίστανται γραμμική διακριτή ανάλυση (LDA)
με το σκοπό να προσδιοριστεί ένας υπο-χώρος ο οποίος να είναι κατάλληλος για κατη-
γοριοποίηση. Στην πράξη, κρατάμε μόνο ένα υποσύνολο των αρχικών HTF διανυσμάτων
που περιέχει τα πιο διακριτά από τα υπολογιζόμενα χαρακτηριστικά ικανά να περιγρά-
ψουν ολόκληρη την ακολουθία της κίνησης.
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Σχήμα 3.7: Δείγματα δράσεων για τις κινήσεις wave1, wave2, walk, pjump, side, run, skip, jack, jump
και bend της βάσης δεδομένων Weizmann.

3.5 Πειραματικά αποτελέσματα

Σε αυτή την ενότητα, θα παρουσιάσουμε τα πειραματικά αποτελέσματα με σκοπό να
αναδείξουμε την αποτελεσματικότητα της προτεινόμενης μεθόδου για την αναγνώριση
ανθρωπίνων κινήσεων ενώ την ίδια στιγμή, θα παρέχουμε την αξιολόγηση των διαφορε-
τικών αμετάβλητων συναρτησιακών που υπολογίστηκαν για την κατασκευή των HTTS.

Διάφορες δημοσιευμένες προσεγγίσεις έχουν χρησιμοποιήσει διαφορετικές εκδοχές
αξιολόγησης. Όπως διατυπώνεται στο [27], οι περισσότεροι από τους ερευνητές που δου-
λεύουν στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας, έχουν αξιολογήσει τις
μεθόδους τους επάνω στην KTH [101] και τηνWeizmann [6]. Παρ’ όλα αυτά, δεν υπάρχει
ένα καθολικά αποδεκτό πρότυπο αξιολόγησης που να ακολουθείται από την πλειοψηφία
των ερευνητών. Οι συγγραφείς του παραπάνω άρθρου αναφέρουν επίσης, ότι παρατηρού-
νται μεγάλες αποκλείσεις (έως και 10.67%) στα αποτελέσματα που δημοσιεύονται όταν
διαφορετικές προσεγγίσεις αξιολόγησης εφαρμόζονται στα ίδια δεδομένα.

Στα δικά μας πειράματα, εφαρμόζουμε το πρωτόκολλο leave-one-person-out
cross validation για την αξιολόγηση της μεθόδου.Ησυγκεκριμένη προσέγγιση επιλέχθηκε
εξαιτίας του ότι είναι πολύ δημοφιλής μεταξύ των ερευνητών. Επίσης ανακατασκευάζει
τις ανάγκες των εφαρμογών πραγματικών συνθηκών με τον πιο συγγενή τρόπο. Το παρα-
πάνω πρωτόκολλο χρησιμοποιεί ένα δείγμα ενός ατόμου για την εξέταση και το υπόλοιπο
σύνολο δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται
N φορές όπου N είναι ο αριθμός των προσώπων στη βάση δεδομένων. Η απόδοση ανα-
φέρεται ως η μέση ακρίβειαN επαναλήψεων.

Συνοπτικά, η διαδικασία που ακολουθείται από ένα σύστημα αναγνώρισης έχει ως
εξής: η φυσική δυναμική συμπεριφορά ενός αγνώστου υποκειμένου συλλαμβάνεται από
ένα σύστημα αναγνώρισης κίνησης και στη συνέχεια γίνεται επεξεργασία και σύγκριση
με ένα σύνολο από προ-εγγεγραμμένα δεδομένα τα οποία έχουν προηγουμένως χρησιμο-
ποιηθεί για την εκπαίδευση του συστήματος. Η τελική απόφαση δίνεται βάσει της σχετι-
κότητας της εξεταζόμενης κίνησης, με κάποιο από τα δείγματα εκπαίδευσης ανάλογα με
τον κανόνα συσχέτισης που ακολουθείται από το σύστημα.

Τα πειράματα εκτελέστηκαν σε έναν επεξεργαστή Intel Core i5 (650@3,2 GHz) με
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Σχήμα 3.8: Δείγματα δράσεων για τις κινήσεις walking, jogging, running, boxing, hand waving και
hand clapping της βάσης δεδομένων KTH.

4GB μνήμης RAM. Για τα πειράματα χρησιμοποιήθηκαν οι βάσεις δεδομένων KTH και
Weizmann. Δείγματα των βάσεων για διάφορους τύπους κινήσεων απεικονίζονται στις Ει-
κόνες 3.7 και 3.8. Η βάση δεδομένων KTH περιέχει 6 τύπους κινήσεων (walking, jogging,
running, boxing, hand waving και hand clapping) εκτελεσμένες πολλές φορές από 25
άτομα σε 4 διαφορετικά σενάρια, κάτω από διάφορες συνθήκες φωτισμού: εξωτερικοί χώ-
ροι, εξωτερικοί χώροι με μεταβαλλόμενη κλιμάκωση (zoom-in, zoom-out), εξωτερικοί χώ-
ροι με διαφορετικά ρούχα και εσωτερικοί χώροι. Η βάση αποτελείται από 600 ακολουθίες.
Όλες οι ακολουθίες έχουν κινηματογραφηθεί σε ομοιόμορφο φόντο, με στατική κάμερα
και ταχύτητα λήψης 25 καρέ το δευτερόλεπτο.

Η βάση βίντεο δεδομένων Weizmann αποτελείται από 90 βίντεο χαμηλής ανάλυσης
(180 x 144, ταχύτητα κλείστρου 50 καρέ το δευτερόλεπτο) που παρουσιάζουν 9 διαφορε-
τικούς ανθρώπους. Κάθε άτομο έχει εκτελέσει 10 φυσικές δραστηριότητες όπως τρέξιμο
βάδισμα και άλλα. Στη βάση οι κινήσεις που εμπεριέχονται αναφέρονται με τις ακόλουθες
ονομασίες: run, walk, skip, jumping-jack (ή shortly jack), jump-forward-on-two-legs (ή
jump), jump-in-place-on-two-legs (ή pjump), gallopsideways (ή side), wave-two-hands (ή
wave2), waveone- hand (ή wave1), ή bend.

Στα δικά μας πειράματα, οι ακολουθίες έχουν υποστεί σμίκρυνση στην ανάλυση των
160*120 pixels και έχουνε διάρκεια 4 δευτερόλεπτα κατά μέσο όρο. Τα δείγματα εκπαί-
δευσης έχουν κατασκευαστεί κατατμίζοντας χειροκίνητα (τόσο σε χρόνο όσο και χώρο)
και στοιχίζοντας τις παρεχόμενες ακολουθίες. Το φόντο έχει αφαιρεθεί με τη χρήση ενός
απλού αλγορίθμου grassfire [37]. Για τη γενικευμένη αξιολόγηση της απόδοσης του συ-
στήματος για το πρόβλημα της αναγνώρισης κινήσεων, χρησιμοποιήθηκε το πρωτόκολλο
leave-one-person-out.

Σε αυτό το σημείο, θα έπρεπε να τονίσουμε ότι η αναγνώριση της ανθρώπινης κίνη-
σης είναι ένα πρόβλημα πολλαπλών κλάσεων. Αντιμετωπίζουμε την ιδιαιτερότητα αυτή
ανακατασκευάζοντας το πρόβλημα σαν τη γενίκευση δυαδικών κατηγοριοποιήσεων. Πιο
συγκεκριμένα, για κάθε βάση δεδομένων εκπαιδεύσαμε 6 και 10 διαφορετικά SVMs (ένα
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για κάθε κλάση της KTH και της Weizmann αντίστοιχα) εφαρμόζοντας ένα πρωτόκολλο
ένας-εναντίων-όλων. Η τελική απόφαση λαμβανόταν κατηγοριοποιώντας κάθε δείγμα
υπό εξέταση σε μια κλάση Ca, ανάλογα με την απόσταση d του εξεταζόμενου διανύσμα-
τος από τα διανύσματα υποστήριξης. Όπου Ca είναι το σύνολο των templates που έχουν
κατηγοριοποιηθεί σε μια κλάση (π.χ. boxing). Ωστόσο, καθώς θέλουμε να αξιολογήσουμε
τη γενίκευση του αλγορίθμου με έναν πιο ευρύ τρόπο, μετρήσαμε τις επιτυχείς δυαδικές
κατηγοριοποιήσεις για το κάθε δείγμα, το οποίο εξετάζεται σε καθένα από τα διαφορετικά
SVMs. Με αυτό τον τρόπο καταφέραμε να επιτύχουμε 25*6*4*6=3600
(άτομα*κινήσεις*δείγματα για κάθε άτομο) κατηγοριοποιήσεις αντί για 600 για την KTH
και 10*9*10=900 κατηγοριοποιήσεις αντί για 90 για τηνWeizmann αντίστοιχα. Η ίδια δια-
δικασία ακολουθήθηκε και για τις δύο μεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών (HTT και
HTF αντίστοιχα).

Τα αποτελέσματα ανέδειξαν μια πολύ ανταγωνιστική απόδοση και για τις δύο τεχνι-
κές. Παρ’ όλα αυτά, όπως αναμενόταν, τα HTFs απέδωσαν πολύ καλύτερα καθώς ήταν
σχεδιασμένα να είναι αμετάβλητα σε διάφορες διακυμάνσεις. Πιο συγκεκριμένα, η από-
δοση αναγνώρισης με την χρήση των HTTs ήταν 90.22% και 93.4% για κάθε μια από τις
δύο βάσεις δεδομένων ενώ για τα HTFs η απόδοση ήταν 93.14% and 95.42% για την KTH
και τηνWeizmann αντίστοιχα. Πρέπει επίσης να επισημάνουμε ότι οι εξαχθείσες σιλουέτες
που χρησιμοποιήθηκαν, ήταν ιδιαίτερα θορυβώδεις, ενώ κανένα προκαταρκτικό φιλτρά-
ρισμα δεν εφαρμόστηκε για την βελτίωσή τους. Τα συνολικά ποσοστά απόδοσης (για όλες
τις κλάσεις) που παράχθηκαν για τα διάφορα συναρτησιακά του Πίνακα 3.1 που χρησιμο-
ποιήθηκαν για την κατασκευή των HTTs, παρέχονται στον Πίνακα 3.2.

Είναι επίσης ενδιαφέρον να αναφέρουμε ότι και οι δύο μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηρι-
στικών διενεργούνται αρκετά γρήγορα. Για 25 επαναλήψεις, (εξέταση όλων των δειγμάτων
της KTH), συμπεριλαμβανομένης και της εκπαίδευσης, η τεχνική των ΗΤΤs απαίτησε 6
λεπτά ενώ κάθε δείγμα εξεταζόταν σε 0.01 δευτερόλεπτα. Η ίδια διαδικασία εξέτασης για
τη μέθοδο των HTFs, χρειάστηκε 2.5 λεπτά ενώ κάθε δείγμα εξεταζόταν σε 0.005 δευ-
τερόλεπτα. Ωστόσο, για τα HTFs ο χρόνος εξέτασης είναι ανάλογος και αντιστρόφως
ανάλογος αντίστοιχα, του αριθμού των Trace συναρτησιακών T που κάποιος θα επιλέξει
να υπολογίσει. Στη δική μας πειραματική διαδικασία, υπολογίστηκαν 9 T συναρτησιακά
για κάθε καρέ του κάθε βίντεο που περιέχει μια κίνηση. Αυτό είχε σαν αποτέλεσμα την
παραγωγή 40 τριπλών χαρακτηριστικών για κάθε καρέ. Με αυτό τον τρόπο, κάθε ακο-
λουθία (όλες αποτελούνταν από 7 καρέ), αρχικά περιγράφεται από ένα διάνυσμα από 320
χαρακτηριστικά . Η εφαρμογή LDA για την επιλογή των πιο διακριτικών από αυτά, έχει
σαν αποτέλεσμα ένα διάνυσμα από 31 χαρακτηριστικά v. Ο χρόνος που απαιτήθηκε για
των υπολογισμό των HTFs για μια κίνηση ήταν ≃ 2 δευτερόλεπτα.

Μια σύγκριση των προτεινόμενων τεχνικών με άλλες δημοσιευμένες δουλειές για τις
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Πίνακας 3.2: Αποτελέσματα που έχουν παραχθεί υπολογίζοντας HTT, εξετάζοντας διάφορα συναρ-
τησιακά στις δυο διαφορετικές βάσεις δεδομένων.

Trace Transform Αποτελέσματα (%) στη KTH Αποτελέσματα (%) στη Weizmann
Radon 87.7 91.11

1 89.82 92.20
2 88.41 92.00
3 86.66 90.52
4 88.00 93.11
5 89.82 92.20
6 89.82 92.20
7 90.22 93.41

ίδιες βάσεις δεδομένων, παρουσιάζεται στους Πίνακες 3.3 και 3.4 για την KTH και την
Weizmann βάση δεδομένων αντίστοιχα. Σε αυτό το σημείο θα πρέπει να τονίσουμε ότι τα
αποτελέσματα που παραθέτονται, δεν είναι τα βέλτιστα για την τεχνική HTF. Υπολογίζο-
ντας περισσότερα χαρακτηριστικά και/ή προσαρμόζοντας καταλληλότερα συναρτησιακά
για τον υπολογισμό του τελικού HTF διανύσματος το οποίο αναπαριστά μια ακολουθία,
μπορεί να αυξήσει δραματικά την απόδοση. Σκοπός αυτής της εργασίας δεν είναι να πα-
ρουσιάσει ένα άριστο σύστημα αναγνώρισης ανθρωπίνων κινήσεων το οποίο να βρεθεί
στην αιχμή του ανταγωνισμού. Στόχος μας ήταν να εξετάσουμε κατά κύριο λόγο τις δυ-
νατότητες του μετασχηματισμού Trace για τη συγκεκριμένη ενέργεια και να προτείνουμε
καινοτόμες τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών βασισμένες στον Trace και οι οποίες θα
είναι κατάλληλες για αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων, ενώ παράλληλα αντιπαρέρχο-
νται συνήθη προβλήματα όπως η οπτική κλιμάκωση και οι ασταθείς λήψεις.

Παρά το γεγονός ότι η μέθοδος HTT έδειξε ότι μπορεί αποτελεσματικά να διακρίνει
κλάσεις κινήσεων, φανερώνει κάποιους περιορισμούς όσον αφορά τις διακυμάνσεις στην
λήψη του βίντεο και θα ήταν μάλλον πιο κατάλληλη για εφαρμογές ελεγχόμενου περιβάλ-
λοντος. Από την άλλη, η μέθοδος HTF έδειξε να έχει ιδιαίτερη δυναμική για το συγκεκρι-
μένο εγχείρημα, καθώς όχι μόνο απέδωσε ικανοποιητικά, αλλά σε θεωρητικό επίπεδο δεν
υπάρχει κανένας περιορισμός στον υπολογισμό κατάλληλων συναρτησιακών. Για εφαρ-
μογές πραγματικών συνθηκών, τα συναρτησιακά θα μπορούσαν να υπολογιστούν έτσι
ώστε να εξυπηρετούν καθορισμένες απαιτήσεις αυξάνοντας την απόδοση ενός συστήμα-
τος που έχει ως μοναδικό σκοπό την αναγνώριση ανθρωπίνων κινήσεων. Εφαρμογές όπως
αλληλεπίδραση ανθρώπου μηχανής και διάφορα σχετικά παιχνίδια, θα μπορούσαν επίσης
να ωφεληθούν από ένα πιο γενικευμένο σχεδιασμό ο οποίος θα καλύπτει συγκεκριμένες
ανάγκες ενώ την ίδια ώρα θα αντιπαρέρχεται πολλούς από τους περιορισμούς που προ-
κύπτουν από συνήθη προβλήματα λήψεων και μεταβολών τους.
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Πίνακας 3.3: Ποσοστά κατηγοριοποίησης (%) που έχουν επιτευχθεί από διάφορες δημοσιευμένες
μεθόδους, επάνω στη βάση KTH.

Μέθοδος Μέση Ακρίβεια Κατηγοριοποιητής
Wong end Cipolla [125] 86.50% SVM

Sun et al. [111] 94.00% SVM
Liu end Shah [62] 94.16% VWCcorrel
Dollar et al.[21] 81.20% NNC

Schuldt et al. [101] (reported in [92]) 50.33% NNC
Rapantzikos et al. [92] 88.30% NNC

Oikonomopoulos et al. [82] (reported in [125]) 74.79% NNC
Ke et al. [51] 80.90% SVM

Schuldt et al. [101] 71.70% SVM
Niebles et al. [79] 81.50% pLSA
Jiang et all [47] 84.40% LPBOOST

Laptev et all. [59] 91.80% SVM
HTTs 90.22% SVM
HTFs 93.14% SVM

Πίνακας 3.4: Ποσοστά κατηγοριοποίησης (%) που έχουν επιτευχθεί από διάφορες δημοσιευμένες
μεθόδους, επάνω στη βάση Weizmann.

Μέθοδος Μέση Ακρίβεια Κατηγοριοποιητής
Sun et al. [111] 97.80% SVM

Klasser et al. [54] 84.3% SVM
Jhuang et al. [45] 96.3% SVM

urau [113] 86.66% MOH
urau et al. [114] 94.40% 1-NN
Niebles et al. [79] 72.8% pLSA

HTTs 93.4% SVM
HTFs 95.42% SVM
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Κεφάλαιο 4

Εντοπισμός πτώσης με χρήση
χαρακτηριστικών HTFs

4.1 Εισαγωγή

Οι δημογραφικές αλλαγές στην κοινωνία, με τη διαρκή αύξηση του αριθμού των ηλι-
κιωμένων ανθρώπων, κρούουν τον κώδωνα του κινδύνου, ιδίως στις δυτικές χώρες. Ο
όρος “eldercare” (φροντίδα των ηλικιωμένων) είναι ένας ευρύς όρος που αναφέρεται στην
κάλυψη των ειδικών αναγκών και απαιτήσεων που έχουν τα άτομα τρίτης ηλικίας. Γηροκο-
μεία, νοσηλεία εκτός νοσοκομείου, κατ’ οίκον φροντίδα, υποβοηθούμενη διαβίωση κλπ.
είναι κάποιες από τις διάφορες υπηρεσίες που ανάγονται σε αυτόν τον όρο. Ένα από τα
κύρια σημεία της φροντίδας για ηλικιωμένους που αποτελεί κίνητρο για έρευνα, είναι η
ανάγκη για ανεξαρτησία και για αξιοπρεπή διαβίωση.

Παραδοσιακά, η φροντίδα των γηραιότερων ήταν ευθύνη των μελών της οικογένειας
και παρεχόταν εντός των ορίων της οικογενειακής κατοικίας. Στις σύγχρονες κοινωνίες,
ο ρόλος αυτός περνάει ολοένα και περισσότερο στα χέρια κρατικών οργανισμών ή φι-
λανθρωπικών ιδρυμάτων [115]. Στους λόγους για την αλλαγή αυτή περιλαμβάνονται η
μείωση του μέσου μεγέθους μιας οικογένειας, η αύξηση του προσδόκιμου ζωής, η γεωγρα-
φική διασπορά των μελών μιας οικογένειας και το ότι οι γυναίκες πλέον εκπαιδεύονται και
εργάζονται εκτός σπιτιού περισσότερο [115]. Παρά το ότι αυτές οι αλλαγές επηρέασαν
πρώτα χώρες της Ευρώπης και της Βόρειας Αμερικής, εντοπίζονται πλέον και σε ασια-
τικά κράτη [106]. Σε αυτή την πραγματικότητα, η επιστημονική μελέτη έχει εστιάσει στην
αυτονομία των γηραιότερων που μένουν κυρίως μόνοι ή δεν έχουν τη δυνατότητα να πλη-
ρώσουν ένα άτομο να τους προσέχει. Σύμφωνα με τη αναφορά του Κέντρου Έρευνας και
Πρόληψης Τραυματισμών, όσον αφορά ηλικιωμένα άτομα, βλάβες που προκλήθηκαν από
πτώσεις είναι πέντε φορές πιο συχνές από άλλους τραυματισμούς και μειώνουν σημαντικά
την ευκινησία και την ανεξαρτησία τους [14].
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Από τη στιγμή λοιπόν, που οι πτώσεις είναι ένα σημαντικό πρόβλημα για τη υγεία των
ατόμων τρίτης ηλικίας, τα συστήματα που στοχεύουν στον εντοπισμό μιας πτώσης έχουν
πληθύνει τα τελευταία χρόνια. Σύμφωνα με τον Παγκόσμιο Οργανισμό Υγείας [85], περί-
που το 28-35% των ατόμων ηλικίας από 65 και πάνω έχουν τουλάχιστον μια πτώση κάθε
χρόνο, με το ποσοστό να αυξάνεται στο 32-42% για όσους ξεπερνούν τα 70. Η συχνότητα
των πτώσεων αυξάνεται με την ηλικία και την αδυναμία. Πράγματι, οι πτώσεις αυξάνο-
νται εκθετικά από βιολογικές αλλαγές, σχετιζόμενες με την ηλικία, κάτι που οδηγεί σε
υψηλή εμφάνιση τέτοιων συμβάντων και συναφών τραυματισμών σε γηράσκουσες κοι-
νωνίες. Εφόσον δε ληφθούν μέτρα πρόληψης στο άμεσο μέλλον, ο αριθμός των τραυμα-
τισμών που προκαλούνται από πτώσεις εκτιμάται ότι θα είναι 100% υψηλότερος το 2030
[41]. Σε αυτό το πλαίσιο, η έρευνα στα συστήματα ανίχνευσης πτώσης έχει ενταθεί.

Τα συστήματα αυτά μπορούν να χωρισθούν σε δύο κύριες κατηγορίες: μεθόδους βασι-
σμένες σε αισθητήρες που μπορούν να φορεθούν και τεχνικές βασισμένες σε οπτική πλη-
ροφορία. Η πρώτη κατηγορία βασίζεται συνήθως σε φορητές συσκευές όπως επιταχυν-
σιόμετρα και γυροσκόπια, ή σε smartphones που συνήθως περιέχουν τέτοιους αισθητήρες
και βρίσκονται πάντα πάνω σε ένα άτομο (για παράδειγμα, σε τσέπη ή θήκη). Ένα χα-
ρακτηριστικό παράδειγμα μιας πολυμεθοδικής προσέγγισης η οποία εμπλέκει φορητούς
αισθητήρες, με σκοπό να εντοπίσει επείγοντα περιστατικά πτώσης, δίνεται στο [22]. Η
δεύτερη κατηγορία είναι βασισμένη σε κάμερες 2D ή 3D και περιλαμβάνουν τεχνικές επε-
ξεργασίας εικόνας και αναγνώρισης προτύπων υψηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας,
αλλά δεν απαιτούν τη συνεχή μεταφορά μιας συσκευής ή ενός αισθητήρα. Οι ερευνητές
στο [74] διαχωρίζουν τους ανιχνευτές πτώσης σε τρεις κατηγορίες: τις βασισμένες σε συ-
σκευές που φοριούνται, τις βασισμένες σε ατμοσφαιρικούς αισθητήρες και αυτές που βα-
σίζονται σε κάμερες (και οπτική πληροφορία). Από μια διαφορετική σκοπιά, οι ερευνητές
στο [88] διακρίνουν πάλι τρεις κατηγορίες που περιλαμβάνουν μεθόδους που μετρούν επι-
τάχυνση, μεθόδους που, μαζί με την μέτρηση επιτάχυνσης, συνδυάζουν και άλλης φύσης
μεθόδους και μεθόδους που δεν ασχολούνται καθόλου με τον παράγοντα επιτάχυνση.

Δύο από τις πρώτες προσπάθειες για μια γενική επισκόπηση του τομέα της ανίχνευσης
πτώσεων δίνονται στο [81] και στο [88]. Ωστόσο, με τη συνεχή τεχνολογική πρόοδο στην
περιοχή αυτή, οι ανασκοπήσεις είναι γενικά παρωχημένες. Μια πιο πρόσφατη και εκτενής
ανασκόπηση παρέχεται στο [41] και περιλαμβάνει συγκριτικά στοιχεία από διάφορες με-
λέτες. Το άρθρο στοχεύει στο να χρησιμεύσει ως αναφορά τόσο για κλινικούς μηχανικούς
όσο και για μηχανικούς βιοϊατρικής που σχεδιάζουν ή πραγματοποιούν έρευνα στο πεδίο
αυτό. Οι συγγραφείς προσπαθούν κυρίως να καταγράψουν τις προκλήσεις όσον αφορά
τις επιδόσεις κάτω από πραγματικές συνθήκες, καθώς και τις τρέχουσες τάσεις του χώρου.
Μια πιο λεπτομερής αναφοράπάνωσε όλα τα σχετικά άρθραπαρέχεται στο [74] αλλά στε-
ρείται αναφορών σε νέες τάσεις του πεδίου (όπως τεχνικές βασισμένες σε smartphones,
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κλπ.).

Η δική μας έρευνα εστιάζει σε λύσεις μη φορητών αισθητήρων και πιο συγκεκριμένα,
σε μια προσέγγιση βασισμένη στην υπολογιστική όραση. Σε παρόμοια κατεύθυνση, ερευ-
νητές στο [60] τοποθέτησαν κάμερα στην οροφή ενός δωματίου και ανέλυσαν την κατα-
τμημένη σιλουέτα και την ταχύτητα ενός ηλικιωμένου μέσα στην εικόνα. Η αναγνώριση
μιας πτώσης επιτυγχάνεται με τη χρήση ενός εμπειρικού κατωφλίου. Οι συγγραφείς του
[116], για να ξεχωρίσουν το κάθισμα από την πτώση, προσέθεσαν και ηχητική πληροφο-
ρία (θόρυβος πτώσης). Ωστόσο, το εν λόγω σύστημα δε μπορεί να είναι εύρωστο, από
τη στιγμή που τα περισσότερα περιβάλλοντα, όπου τέτοια συστήματα τίθενται σε χρήση,
είναι θορυβώδη. Στο [94], η προτεινόμενη προσέγγιση βασίζεται σε έναν συνδυασμό ιστο-
ρικού κίνησης και στις αλλαγές του σχήματος που καταλαμβάνει ο άνθρωπος στην εικόνα.
Για την κάλυψη μεγάλων περιοχών, τοποθετήθηκαν κάμερες στους τοίχους και η τελική
απόφαση λαμβάνεται με την κατωφλίωση των χαρακτηριστικών που εξάγονται. Στο [26]
παρουσιάζεται μια τεχνική βασισμένη σε έναν συνδυασμό ιδιόχωρων και ακολουθιών ει-
κόνων που αναπαριστούν κίνηση. Η κατηγοριοποίηση καθημερινών κινήσεων και πτώ-
σεων επιτυγχάνεται με την εξαγωγή ιδιο-κινήσεων και την εφαρμογή μηχανών διανυσμά-
των υποστήριξης πολλών κλάσεων.

Άλλες τεχνικές [94], [118] προτείνουν ανιχνευτές πτώσης βασισμένους σε πληροφο-
ρία σχήματος. Διαχωρίζουν την ανθρώπινη σιλουέτα με τη χρήση πλαισίου οριοθέτησης
(bounding box) ή έλλειψης και εξάγουν γεωμετρικές ιδιότητες όπως αναλογία διαστά-
σεων, προσανατολισμός ή σημεία ακμών [95]. Ωστόσο, τέτοιες προσεγγίσεις στερούνται
ευρωστίας και δυνατότητας γενίκευσης στην εφαρμογή τους, καθώς εξαρτώνται από την
ακριβή εξαγωγή της ανθρώπινης σιλουέτας και τους συγκεκριμένους γεωμετρικούς με-
τασχηματισμούς που μπορεί να υπεισέρχονται, εξ αιτίας της απόστασης και της σχετικής
θέσης του ατόμου από την κάμερα. Σε μια πιο πρόσφατη μελέτη [66] παρουσιάζεται μια
μέθοδος που συνδυάζει δύο τεχνικές υπολογιστικής όρασης: χαρακτηρισμό πτώσεων με
βάση σχηματική πληροφορία και έναν ταξινομητή βασισμένο σε μεθόδους μάθησης για
το διαχωρισμό πτώσεων από καθημερινές ενέργειες. Παράλληλα, σε άλλη μελέτη [25],
το ανθρώπινο σώμα περιγράφεται με ταίριασμα έλλειψης και η κίνηση της σιλουέτας μο-
ντελοποιείται με τη χρήση μιας κανονικοποιημένης εικόνας ενέργειας κίνησης (integrated
normalizedmotion energy image). Τα απαραίτητα χαρακτηριστικά για την κατηγοριοποί-
ηση των διάφορων κινήσεων του ατόμου εξάγονται από την ποσοτικοποιημένη παραμόρ-
φωση του σχήματος της εξαγμένης σιλουέτας.

Εσχάτως, ορμώμενες από την αποδοτικότητα της πληροφορίας τριών διαστάσεων σε
θέματα οπτικής γωνίας και μερικής οπτικής παρεμπόδισης, έχουν δημοσιευθεί αρκετές ερ-
γασίες που την εκμεταλλεύονται. Στο [68], η προτεινόμενη μέθοδος είναι βασισμένη σε
δεδομένα ταχύτητας και λαμβάνει υπόψιν τη σύμπτυξη ή επέκταση ενός τρισδιάστατου
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πλαισίου οριοθέτησης. Η μέθοδος δεν προϋποθέτει πρότερη γνώση για τη σκηνή, κα-
θώς το σύνολο των ενεργειών που εντοπίζονται αρκεί για να ολοκληρώσει τη διαδικασία
αναγνώρισης πτώσης. Σε μια άλλη προσέγγιση [90], ο προτεινόμενος αλγόριθμος χρησι-
μοποιεί την κάμερα βάθους Kinect και δημιουργεί δύο παραμέτρους-χαρακτηριστικά, τον
προσανατολισμό του σώματος και την πληροφορία ύψους της σπονδυλικής στήλης, χρη-
σιμοποιώντας το σύστημα συντεταγμένων της εικόνας, ή του κόσμου. Η κάμερα Kinect
χρησιμοποιείται επίσης στο [77]. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος ανίχνευσης πτώσης, βασί-
ζεται στην ταχύτητα κίνησης του κεφαλιού, του κεντροϊδούς του σώματος και στην από-
στασή τους από το έδαφος.Με το να λαμβάνει υπόψιν τόσο τη θέση του κεφαλιού όσο και
του κεντροϊδούς, ο αλγόριθμος φαίνεται να επηρεάζεται λιγότερο από τις ταλαντεύσεις
του κεντροϊδούς.

Πάλι κάνοντας χρήση του Kinect, οι συγγραφείς του [136] προτείνουν μια στατιστική
μέθοδο που λαμβάνει αποφάσεις βασισμένη σε πληροφορία σχετική με το πώς κινήθηκε
ο άνθρωπος κατά τα πιο πρόσφατα πλαίσια του βίντεο. Ο αλγόριθμος βασίζεται στο συν-
δυασμό των προτεινόμενων χαρακτηριστικών μέσα σε ένα bayesian πλαίσιο. Ο στόχος
είναι η δημιουργία μιας τεχνικής που, ενώ έχει εκπαιδευτεί με δεδομένα από μια συγκεκρι-
μένη οπτική γωνία, μπορεί να χαρακτηρίσει πτώσεις που έχουν ληφθεί από διαφορετικές
οπτικές γωνίες.

Σε αυτή τη μελέτη, προτείνουμε μια νέα οπτική τεχνική για αυτοματοποιημένη ανί-
χνευση πτώσεων. Η μέθοδος αυτή είναι βασισμένη στην καινοτόμα τεχνική εξαγωγής χα-
ρακτηρτιστικών που έχει προταθεί στο [36] για αναγνώριση ανθρώπινης ενέργειας και
την δοκιμάζουμε σε δύο καινούρια και απαιτητικά σύνολα δεδομένων. Η μέθοδος περι-
λαμβάνει τη χρήση του μετασχηματισμού Trace [50] για την κατασκευή ενός συνόλου
ανθεκτικών χαρακτηριστικών, τα οποία αναπαριστούν την κάθε χρονοσειρά ενέργειας
και μπορούν να ανταπεξέλθουν σε θόρυβο ή αλλοιώσεις που παρουσιάζονται συχνά σε
ακολουθίες βίντεο. Η προτεινόμενη τεχνική εκμεταλλεύεται τις φυσικές ιδιότητες του με-
τασχηματισμού Trace για να παράξει εύρωστα χαρακτηριστικά τα οποία είναι ανεξάρτητα
από παραμορφώσεις (μεταφορά, περιστροφή, κλιμάκωση) και είναι απλά, αποδοτικά και
κατασκευάζονται γρήγορα. Η μέθοδος αυτή προτείνεται για ένα σύστημα οπτικής ανα-
γνώρισης πτώσεων μίας κάμερας.

Μια σύντομη περιγραφή του μετασχηματισμού Trace και η θεωρία γύρω από αυτόν
έχουν περιγραφεί και δίνονται στην ενότητα 3.2. Το υπόλοιπο του κεφαλαίου δομείται ως
εξής: Η επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος δίνεται στην ενότητα 4.2.1. Η τεχνική
των History Triple Features περιγράφεται στην παράγραφο 4.2.2. Η διαδικασία πειραμα-
τισμού και τα αποτελέσματα δίνονται στην ενότητα 4.3.
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4.2 Προτεινόμενη Προσέγγιση

4.2.1 Γενική επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

Εξερευνώντας τις δυνατότητες του μετασχηματισμού Trace επεκτείναμε τη μέθοδο η
οποία βασίζεται στα History Trace Templates και είχε αρχικά προταθεί στο [33] δημιουρ-
γώντας ακόμη πιο αποτελεσματικά χαρακτηριστικά για την αναγνώριση της ανθρώπινης
δραστηριότητας [36]. Τα νέα χαρακτηριστικά, όπως είδαμε στην ενότητα 3.4.2 αποτελού-
νται από ένα σύνολο από διαιρέσεις τριπλών χαρακτηριστικών και είναι αμετάβλητα σε
διάφορες στρεβλώσεις.

Για κάθε βιντεοακολουθία, εξάγεται το υπόβαθρο και οι σιλουέτες τωνανθρώπωνόπως
περιγράφεται σε επόμενη ενότητα. Σε αυτή την περίπτωση, με τη χρήση διαφορετικών συ-
ναρτησιακών, για κάθε καρέ υπολογίζεται ένας αριθμός διαφορετικών μετασχηματισμών.
Από τους συγκεκριμένους μετασχηματισμούς, δημιουργείται ένα διάνυσμα το οποίο απο-
τελείται από μια σειρά αμετάβλητων χαρακτηριστικών υπολογισμένα για κάθε καρέ μιας
περιόδου της εξεταζόμενης κίνησης. Ολόκληρη η ακολουθία αναπαρίσταται από ένα νέο
διάνυσμα με το όνομα History Triple Features (HTFs) και είναι ένα σύνολο πραγματικών
αριθμών το οποίο έχει πολύτιμη διακριτική πληροφορία για τον εντοπισμό πτώσης. Σε
αυτό το σημείο για τη μείωση της διάστασης του διανύσματος μπορεί να χρησιμοποιηθεί
η μέθοδος Principal Component Analysis (PCA). Πιο αναλυτική περιγραφή της συγκε-
κριμένης τεχνικής εξαγωγής χαρακτηριστικών δίνεται στην ενότητα 4.2.2.

4.2.2 Κατασκευάζοντας τα HTFs

Σε αυτή την ενότητα θα περιγράψουμε τον τρόπο με τον οποίο αναπαριστάται μια
πτώση με τη χρήση χαρακτηριστικών που εξάγονται από τον μετασχηματισμό Trace και
τα οποία ονομάζονται History Triple Features (HTFs). Ο μετασχηματισμός Trace είναι
ένας γενικός μετασχηματισμός ο οποίος μπορεί να εφαρμοστεί σε ολόκληρες εικόνες. Εί-
ναι γνωστό ότι μπορεί να επιλέξει τόσο χαρακτηριστικά σχήματος όσο και υφής ενός αντι-
κειμένου για την περιγραφή του οποίου χρησιμοποιείται και προσφέρει μια εναλλακτική
αναπαράσταση μιας εικόνας [108].

Οι συγγραφείς του [50] έχουν αποδείξει ότι με τη χρήση εξαχθέντων τριπλών χαρα-
κτηριστικών μπορούν να παραχθούν ιδιαιτέρως εύρωστα χαρακτηριστικά για την κατη-
γοριοποίηση διαφορετικών αλλά πολύ συγγενών κλάσεων (όπως για παράδειγμα διαφο-
ρετικά ήδη ψαριών). Η θεωρία πίσω από την κατασκευή των παραπάνω χαρακτηριστικών
περιγράφεται στο [50]. Στη συνέχεια, παρουσιάζουμε την κατασκευή των (HTFs) τα οποία
προτάθηκαν στο [36].

Έχοντας εξάγει τις σιλουέτες, μετασχηματίζουμε το χώρο που περιέχει τις σιλουέτες,
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στο χώρο του μετασχηματισμού Trace. Ακολουθώντας την διαδικασία που περιγράφηκε
στο [36] για την εξαγωγή των triple features, δημιουργείται ένα σύνολο από τέτοια χαρα-
κτηριστικά . Ο λόγος ενός ζεύγους τέτοιων χαρακτηριστικών όπως έχει δειχθεί, μπορεί να
είναι αμετάβλητο σε διάφορα είδη στρεβλώσεων, κατά αντιστοιχία με τα συναρτησιακά
που έχουν χρησιμοποιηθεί. Αυτά τα συναρτησιακά μπορούν να έχουν επιλεχθεί ούτως
ώστε να είναι ευαίσθητα ή σχετικά ανεπηρέαστα από τις πιθανές μεταβολές που συμβαί-
νουν στα βίντεο κινήσεων, ενώ την ίδια στιγμή διατηρούν την διακριτικότητά τους.

Έστω ότι f(p, ϑ, t) είναι μια ακολουθία που περιγράφει μια ανθρώπινη κίνηση. Εφαρ-
μόζοντας ένα Trace συναρτησιακό T , κατά μήκος γραμμών διατρέχοντας το n καρέ που
αναφέρεται στην sn(p, θ) σιλουέτα, όπου n = 1...N καιN είναι ο αριθμός των καρέ, πα-
ράγεται ένας μετασχηματισμός Trace ǧn(p, θ). Εφαρμόζοντας διαφορετικά T σε κάθε σι-
λουέτα sn(p, θ), παράγεται ένα σύνολο από μετασχηματισμούς ǧni

(p, θ). Όπου i = 1...L

καιL είναι ο αριθμός των μετασχηματισμών που κάποιος επιλέγει να υπολογίσει. Για κάθε
ǧni

(p, θ) υπολογίζεται ένα σύνολο από Πnorm(F,C) κανονικοποιημένων τριπλών χαρα-
κτηριστικών. Η διαδικασία για μια πτώση, απεικονίζεται στο Σχήμα 4.1.

Αυτή η μέθοδος επιτρέπει την κατασκευή πολλών χαρακτηριστικών εύκολα. Αν υπο-
θέσουμε ότι κάποιος κάνει χρήση 10 συναρτησιακών για κάθε ένα από τα στάδια κατα-
σκευής(π.χ. 10 συναρτησιακά T , 10 συναρτησιακά P και 10 συναρτησιακά ) σε ένα βί-
ντεο αποτελούμενο από 10 καρέ, μπορεί να κατασκευάσει 10x10x10x10=10000 χαρακτη-
ριστικά για μια ακολουθία. Όπως αναφέρθηκε πιο πάνω, αυτοί οι αριθμοί μπορεί να μην
έχουν κάποια φυσική σημασία σύμφωνα με την ανθρώπινη αντίληψη, μπορούν όμως να
έχουν τις απαιτούμενες μαθηματικές ιδιότητες για τεχνικές κατηγοριοποίησης.

Καθώς η διακριτή ισχύς των κατασκευασμένων χαρακτηριστικών θα ποικίλει αναμφι-
σβήτητα, η εφαρμογή μιας τεχνικής μείωσης της διάστασης θα μπορούσε να παρέχει μια
επιλογή από τα πιο διακριτά χαρακτηριστικά ενώ την ίδια στιγμή θα έκανε το πρόβλημα
πιο εύκολα διαχειρίσιμο. Στο προτεινόμενο σχήμα, τα διανύσματαHTF τα οποία έχουν πα-
ραχθεί με τον τρόπο που αναφέρθηκε, υφίστανται Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (PCA)
με σκοπό να προσδιοριστεί ένας υπο-χώρος ο οποίος να είναι κατάλληλος για κατηγοριο-
ποίηση. Στην πράξη, κρατάμε μόνο ένα υποσύνολο των αρχικών HTF διανυσμάτων που
περιέχει τα πιο διακριτά από τα υπολογιζόμενα χαρακτηριστικά ικανά να περιγράψουν
ολόκληρη την ακολουθία της κίνησης. Η απόδοση του αλγορίθμου με τη χρήση αλλά και
χωρίς Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσών αναφέρεται στην ενότητα 4.3.2.
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Σχήμα 4.1: Εξαγωγή τριπλών χαρακτηριστικών για μια πτώση από τη βάση δεδομένων URFall.
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4.3 Πειραματική διαδικασία και αποτελέσματα

4.3.1 Βάσεις δεδομένων και πρωτόκολλα αξιολόγησης

Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιάσουμε τα πειραματικά αποτελέσματα και τη διαδι-
κασία που ακολουθήθηκε για την αξιολόγηση της προτεινόμενης μεθόδου. Γενικά υπάρχει
μόνο ένας μικρός αριθμός διαθέσιμων βάσεων δεδομένων ο οποίος να είναι αποκλειστικά
αφιερωμένος στις πτώσεις καθώς οι περισσότεροι από τους ερευνητές οι οποίοι έχουν
ασχοληθεί με το αντικείμενο έχουν ελέγξει τις τεχνικές τους σε δικά τους δεδομένα. Πα-
ρόλα αυτά, προκειμένου να έχουμε ένα σημείο αναφοράς, αξιολογήσαμε την τεχνική μας
σε δύο δημοσίως διαθέσιμα σύνολα δεδομένων. Τις βάσεις UR Fall Detection [53] και Le2i
Fall detection [14].

Η βάση δεδομένων UR Fall περιέχει 60 ακολουθίες βιντεοσκοπημένες με τη χρήση 2
καμερώνKinect και τις σχετικές μετρικές επιτάχυνσης. Τα δεδομένα αισθητήρα συλλέχθη-
καν με τη βοήθεια των συσκευών PS Move (60Hz) και x-IMU (256Hz). Η βάση περιέχει
ακολουθίες από δεδομένα βάθους και RGB δεδομένα από δυο κάμερες τοποθετημένες (η
μια παράλληλα στο δάπεδο και η άλλη στην οροφή αντίστοιχα) και μετρικά δεδομένα επι-
τάχυνσης. Κάθε βιντεο-ακολουθία είναι αποθηκευμένη σε διαφορετικούς φακέλους με τη
μορφή png αρχείων. Από τη συγκεκριμένη βάση δεδομένων έχουμε χρησιμοποιήσει τα δε-
δομένα βάθους που προέρχονται από την κάμερα που είναι τοποθετημένη στην οροφή και
ακολουθήσαμε το πειραματικό πρωτόκολλο που δίνεται από τους συγγραφείς του [53].
Δείγματα από τη βάση UR Fall δίνονται στο Σχήμα 4.2.

Η βάση Le2i Fall detection έχει ληφθεί σε ρεαλιστικά περιβάλλοντα με τη χρήση μιας
απλής RGB κάμερας. Η ταχύτητα λήψης είναι 25 καρέ/δευτερόλεπτο και η ανάλυση είναι
320x240 εικονοστοιχεία (pixels). Τα δεδομένα βίντεο που έχουν ληφθεί απεικονίζουν τις
κύριες δυσκολίες που μπορούν ναπαρουσιαστούν στο χώρο ενός ηλικιωμένου ή σε ένα συ-
νηθισμένο περιβάλλον εργασίας (γραφείο). Τα βίντεο παρουσιάζουν διαφοροποιήσεις στη
φωτεινότητα και τυπικές δυσκολίες όπως επικαλύψεις ή ανεπιθύμητο και ιδιαίτερης υφής
φόντο. Οι ηθοποιοί εκτέλεσαν ποικίλες δραστηριότητες καθημερινής φύσης καθώς και
πτώσεις. Το σύνολο δεδομένων περιέχει 130 υποσημειωμένα βίντεο, με επιπλέον πληρο-
φορία που αναπαριστά τη στάθμη αληθείας (groundtruth) του σημείου πτώσης στην ακο-
λουθία εικόνων. Η βάση δεδομένων παρουσιάζει διαφορετικές τοποθεσίες για έλεγχο και
για εκπαίδευση ενώ οι συγγραφείς [14] έχουν ορίσει διάφορα πρωτόκολλα για τον έλεγχο
της μεθόδου τους. Δουλεύοντας με τη συγκεκριμένη βάση, ακολουθήσαμε το πρωτόκολλο
P1 όπως δίνεται στην προαναφερθείσα δημοσίευση, όπου τα σύνολα για έλεγχο και εκ-
παίδευση έχουν δημιουργηθεί με βίντεο από τα υποσύνολα ”Home” και ”Coffee room”.
Δείγματα από τη βάση Le2i παρέχονται στο Σχήμα 4.3.

Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα, για την εξαγωγή χαρακτηριστικών με τη χρήση της προ-

68 Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας



Κεφάλαιο 4. Εντοπισμός πτώσης με χρήση χαρακτηριστικών HTFs

Σχήμα 4.2: Δείγματα καρέ από τη βάση δεδομένων UR Fall για δύο διαφορετικές πτώσεις. Η επάνω
σειρά παρέχει δείγματα RGB ενώ η κάτω δίνει τις αντίστοιχες εικόνες βάθους.

Σχήμα 4.3: Δείγματα καρέ από τη βάση Le2i. Η επάνω σειρά αναπαριστά δείγματα από καθημερινές
δραστηριότητες στο περιβάλλον ”CoffeeRoom” ενώ η κάτω σειρά παρέχει δείγματα από μια πτώση
που έχει λάβει χώρα στο περιβάλλον ”Home”.
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τεινόμενης μεθόδου, έχει πρωτίστως πραγματοποιηθεί εξαγωγή ανθρωπίνων σιλουετών.
Για τη βάση δεδομένων UR Fall η εξαγωγή των σιλουετών έχει γίνει υπολογίζοντας τη
διαφορά βάθους ανάμεσα σε ένα εικονοστοιχείο του τρέχοντος καρέ και του αντίστοιχου
εικονοστοιχείου σε ένα προϋπολογισμένο καρέ αναφοράς. Το καρέ αναφοράς έχει υπο-
λογιστεί υπολογίζοντας τη διάμεση (median) κάθε εικονοστοιχείου βάθους μέσα σε ένα
ολισθαίνον παράθυρο των 9 καρέ, σε ένα σύνολο από 80 καρέ που παρουσιάζουν μια άδεια
σκηνή (χωρίς την παρουσία ανθρώπου). Έτσι, η μέση τιμή κάθε διάμεσου εικονοστοιχείου
υπολογίζεται δημιουργώντας έτσι το τελικό καρέ αναφοράς και εξαλείφοντας μια σημα-
ντική ποσότητα θορύβου που δημιουργείται από την κάμερα βάθους.

Η παρουσία ανθρώπου σε ένα συγκεκριμένο καρέ μπορεί να εντοπιστεί όταν η δια-
φορά τιμών μεταξύ των εικονοστοιχείων βάθους του τρέχοντος καρέ και του καρέ ανα-
φοράς ξεπεράσει ένα προκαθορισμένο κατώφλι. Προκειμένου να προσθέσουμε ευρωστία
στη μέθοδο, χρησιμοποιήσαμε ένα σύνολο τεσσάρων κατωφλίων. Αρχικά, προκειμένου
ένα εικονοστοιχείο να είναι έγκυρο, απαιτήσαμε να βρίσκεται στο εύρος τιμών από 1100
έως 3620mm. Στο σημείο αυτό θα πρέπει να θυμίσουμε ότι αυτή η απόσταση αντιστοιχεί
στην απόσταση που προκύπτει σε σχέση με την κάμερα βάθους που είναι τοποθετημένη
στην οροφή. Στη συνέχεια, προκειμένου η διαφορά μεταξύ των καρέ υπό εξέταση και του
καρέ αναφοράς να θεωρηθεί αρκετά σημαντική για τον εντοπισμό ανθρώπινης κίνησης
μέσα σε αυτό, προαπαιτείται να βρίσκεται στο εύρος τιμών από 50 έως 2200mm. Αυτές οι
τιμές βρέθηκαν να παρουσιάζουν μέγιστη ανοχή στον τυχαίο θόρυβο.

Ο χειρισμός της βάσης δεδομένων Le2i ήταν διαφορετικός δεδομένου ότι αποτελείται
από αρχεία βίντεο RGB χαμηλής ανάλυσης. Επιπλέον, οι συνθήκες φωτισμού στις περισ-
σότερες περιπτώσεις (ειδικά στο περιβάλλον ”Home” ) καθιστούν τη χρήση διαφοράς με-
ταξύ καρέ αναξιόπιστη. Για την εύρεση ανθρώπινης παρουσίας, αξιοποιήσαμε τη μέθοδο
διαχωρισμού προσκηνίου-παρασκηνίου που προτάθηκε στο [137] και στο [138] το οποίο
βασίζεται στην ιδέα αφαίρεσης μεταξύ του τρέχοντος καρέ και ενός μοντελοποιημένου
παρασκηνίου. Αυτό το μοντέλο ανανεώνεται διαρκώς σε επίπεδο εικονοστοιχείου, με τη
χρήση μιας μεθόδου βασισμένη σε Γκαουσιανή μίξη (Gaussian mixture). Με τον τρόπο
αυτό αποκρίνεται καλύτερα στις αλλαγές σκηνής και περιέχει ότι θεωρείται τελικά ως το
στατικό μέρος της σκηνής.

Παρά το γεγονός ότι και οι δύο μέθοδοι που αναφέρθηκαν πιο πάνω δούλεψαν αρ-
κετά καλά εξάγοντας ικανοποιητικά την ανθρώπινη σιλουέτα από την υπόλοιπη εικόνα, η
παρουσία δεδομένων με έντονο θόρυβο δεν μπορεί να εξαλειφθεί. Παρόλα αυτά, η μέθο-
δος εξαγωγής χαρακτηριστικών που παρουσιάζεται στην παρούσα εργασία απέδειξε την
ευρωστία της σε αυτού του τύπου τον θόρυβο. Στα πειράματα που διεξήχθησαν οι ακο-
λουθίες είχαν υποστεί υποκλιμάκωση στη χωρική ανάλυση των 320*240 εικονοστοιχείων
και έχουν χρονικό μήκος 26 και 12 καρέ για τη βάση UR και τη βάση Le2i αντίστοιχα. Τα
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δείγματα εκπαίδευσης κατασκευάστηκαν κατατμίζοντας και στοιχίζοντας χειροκίνητα τις
διαθέσιμες ακολουθίες.

Σε αυτό το σημείο, καλό είναι να αναφέρουμε ότι δεν ακολουθείται κάποιο ενιαίο πρό-
τυπο για την αξιολόγηση αλγορίθμων αναγνώρισης πτώσης. Στα πειράματά μας, για να
εκτιμηθεί η απόδοση του συστήματος, χρησιμοποιήθηκε η προσέγγιση ενδοπιστοποίησης
“leave-one-person-out”. Αυτό το συγκεκριμένο πρωτόκολλο επιλέχθηκε επειδή είναι δη-
μοφιλές μεταξύ των ερευνητών. Επίσης, ανακατασκευάζει τις ανάγκες μιας πραγματικής
εφαρμογής όσο το δυνατόν πιο πειστικά. Με αυτή την πρακτική, καταγράφεται η φυσική
δυναμική συμπεριφορά ενός ατόμου, το σύστημα την επεξεργάζεται και τη συγκρίνει με
ένα σύνολο καταγεγραμμένων δεδομένων, με τα οποία έχει προηγουμένως εκπαιδευτεί.
Η τελική απόφαση λαμβάνεται με βάση το πόσο σχετική είναι η υπό εξέταση ακολουθία με
κάποιο από τα δεδομένα που αποτελούν το σύνολο εκπαίδευσης. Επομένως, το παραπάνω
πρωτόκολλο χρησιμοποιεί το δείγμα μιας κίνησης ως δεδομένο ελέγχου και το υπόλοιπο
σύνολο ως δεδομένα εκπαίδευσης. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται N φορές, όπου N εί-
ναι το πλήθος των ακολουθιών κίνησης μέσα στο σύνολο. Η απόδοση υπολογίζεται από
τη μέση ακρίβεια τωνN επαναλήψεων.

Για την κατασκευή των διανυσμάτων χαρακτηριστικών για κάθε σειρά κίνησης χρησι-
μοποιήθηκαν επτά συναρτησιακά, με τη μεθοδολογία που παρουσιάζεται στο [36]. Η ίδια
διαδικασία ακολουθήθηκε τόσο για το σύνολο UR, όσο και για το Le2i. Έπειτα, τα δια-
νύσματα χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση ενός SVM, με τη χρήση του προαναφερ-
θέντος πρωτοκόλλου. Για την αντιστοίχηση των δεδομένων εκπαίδευσης στο χώρο, χρη-
σιμοποιήσαμε συνάρτηση-πυρήνα Γκαουσιανής ακτινικής βάσης (Gaussian Radial Basis
Function kernel), με πλήθος τιμών παράγοντα κλιμάκωσης sigma. Επιλέξαμε μαλακά πε-
ριθώρια και πειραματιστήκαμε με διάφορες τιμές του περιορισμού C.

Αρχικά, η πλήρης διαδικασία εκπαίδευσης και ελέγχου του πρωτοκόλλου εκτελέστηκε
χρησιμοποιώντας ως είσοδο τα πλήρη διανύσματα. Στη συνέχεια, εφαρμόσαμε Ανάλυση
Κυρίων Συνιστωσών (PCA) ξεχωριστά σε κάθε κλάση και επαναλάβαμε τη διαδικασία. Η
εφαρμογή της PCA επανελήφθη επίσης για διάφορα μήκη διανύσματος.

4.3.2 Αποτελέσματα

Δείχνεται ότι η μέθοδός μας επιτυγχάνει 100% ακρίβεια και στα δύο σύνολα δεδομέ-
νων, αντίστοιχη με το ποσοστό σφάλματος 0% που παρουσιάζει η μέθοδος των Kepski
και Kwolek [53] στο σύνολο δεδομένων UR και με το ποσοστό ακρίβειας 99.6% που δίνε-
ται από τη μέθοδο της μελέτης από τους Charfi και συν. [14] που συνοδεύει τη βάση Le2i.
Ωστόσο, οι μέθοδοι αυτές δείχνουν να είναι αρκετά εξειδικευμένες πάνω σε συγκεκριμένα
χαρακτηριστικά του σχήματος και του πλαισίου οριοθέτησης της ανθρώπινης σιλουέτας,
με έντονη εξάρτηση από τη σχετική θέση της κάμερας. Η μέθοδος που προτείνεται σε αυτό
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το άρθρο είναι πιο γενικευμένη και μπορεί να παράξει χαρακτηριστικά από το σύνολο των
μεταβάσεων του σχήματος του ανθρώπου ανάμεσα στα πλαίσια της ροής του βίντεο. Επί-
σης, παραβλέπει χαρακτηριστικά της σκηνής που δεν έχουν τίποτα να προσφέρουν στη
διαχωρισιμότητα των κλάσεων. Τα αποτελέσματα των πειραμάτων μας φαίνονται στους
Πίνακες 4.1, 4.2 και 4.3.

Πίνακας 4.1: H απόδοση του SVM στο σύνολο δεδομένων πτώσης UR (δυαδικές σιλουέτες).
using PCA w/o PCA

Best score 100% 87.76%
Sigma 2 10
C 0.0001 0.0001
Vector length 8 1014

Πίνακας 4.2: Η απόδοση του SVM στο σύνολο δεδομένων πτώσης UR (σιλουέτες βάθους).
using PCA w/o PCA

Best score 100% 87.76%
Sigma 3 10
C 0.0001 0.0001
Vector length 7 1014

Πίνακας 4.3: Η απόδοση του SVM στο σύνολο δεδομένων πτώσης Le2i
using PCA w/o PCA

Best score 100% 96.6%
Sigma 3 10
C 0.0001 10
Vector length 47 468
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Κεφάλαιο 5

THETIS: THree Dimensional Tennis
Shots. Βάση δεδομένων ανθρωπίνων
κινήσεων

5.1 Εισαγωγή

Τα τελευταία χρόνια μεγάλες συλλογές από απλές αλλά και πιο σύνθετες καταγεγραμ-
μένες κινήσεις έχουν γίνει διαθέσιμες στο κοινό. Λόγω των διαρκώς αυξανόμενων ανα-
γκών και των σύνθετων προκλήσεων που παρουσιάζονται σε εφαρμογές αναγνώρισης
ανθρώπινης δραστηριότητας η ερευνητική κοινότητα έχει την ανάγκη νέων δεδομένων
για συστηματική έρευνα και ανάλυση.

Η μεγάλη αξία των βάσεων δεδομένων ή αλλιώς datasets που περιέχουν καταγεγραμ-
μένες ανθρώπινες δραστηριότητες σε βίντεο, είναι αδιαμφισβήτητη διότι αποτελούν ένα
κοινό κριτήριο για την μέτρηση και τη σύγκριση της ακρίβειας που προσφέρουν οι διά-
φορες μεθοδολογίες για την αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας. Επομένως, η
κατασκευή μιας τέτοιας βάσης δεδομένων συμβάλλει στην πρόοδο που συντελείται στην
έρευνα για την αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας.

Γενικά, οι βάσεις δεδομένων που αφορούν ανθρώπινες δραστηριότητες που είναι δια-
θέσιμες στο κοινό μπορούν να χωριστούν σε τρεις κατηγορίες. Στην πρώτη κατηγορία
περιλαμβάνονται βάσεις δεδομένων όπως η βάση KTH [101] και η βάση Weizmann [6]
που σχεδιάστηκαν για την ακαδημαϊκή αξιολόγηση συστημάτων αναγνώρισης κινήσεων
γενικού σκοπού. Περιλαμβάνουν βίντεο διαφόρων ατόμων που πραγματοποιούν απλές
κινήσεις, όπως ”περπατώ” και ”γνέφω” σε ένα ελεγχόμενο περιβάλλον. Τα σύνολα δεδο-
μένων της δεύτερης κατηγορίας είναι περισσότερο προσανατολισμένα στις εφαρμογές και
προκύπτουν από ρεαλιστικά περιβάλλοντα, όπως αεροδρόμια. Παραδείγματος χάριν, το
σύνολο δεδομένων PETS περιέχει δραστηριότητες όπως ”κλοπή αποσκευών” και ”πάλη”
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Εισαγωγή

Σχήμα 5.1: (a) KTH dataset, (b) Weizmann dataset, (c) Inria XMAS dataset, (d) UCF sports action
dataset και (e) Hollywood human action dataset.

και στοχεύει σε εφαρμογές επιτήρησης. Τέλος, έχουν κατασκευαστεί και παρουσιαστεί βά-
σεις που προέκυψαν από τη συλλογή πραγματικών βίντεο από μέσα ενημέρωσης, όπως
τηλεοπτικές εκπομπές και ταινίες. Στο Σχήμα 5.1 απεικονίζονται στιγμιότυπα από δημο-
φιλείς βάσεις δεδομένων.

5.1.1 Σημαντικά σύνολα δεδομένων

Ένασημαντικό πλήθος ερευνητών έχουν δοκιμάσει το σύστημά τους στη βάσηKTH.H
βάσηΚΤΗπεριέχει 2391 βίντεο, έξι δραστηριοτήτων εκτελεσμένων από 25 άτομα.Οι δρα-
στηριότητες που περιλαμβάνονται είναι: Walking, jogging, running, boxing, hand-waving
και hand-clapping. Τα βίντεο έχουν καταγραφεί σε ελαφρώς διαφορετικές κλίμακες τόσο
σε εξωτερικό όσο και σε εσωτερικό περιβάλλον, με μόνο ένα άτομο στο σκηνικό. Κάθε
βίντεο περιέχει επαναλαμβανόμενες εκτελέσεις μιας κίνησης σε ανάλυση 160x120, 25fps.

H βάσηWeizmann αποτελείται από 10 διαφορετικές κινήσεις, εκτελεσμένες από 9 δια-
φορετικά άτομα και περιέχει επομένως 90 βίντεο. Εδώ το σκηνικό είναι απλό και παραμέ-
νει ίδιο για όλα τα βίντεο. Oι 10 κινήσεις που περιέχει είναι: running, walking, jumping-
jack, jumping forward on two legs, skip, jumping in place on two legs, galloping sideways,
waving one hand, waving two hands και bending. H ανάλυση των βίντεο είναι 180x144,
25fps και μόνο ένα άτομο εμφανίζεται κάθε φορά στο σκηνικό.

Ωφέλιμο είναι να επισημανθεί ότι οι παραπάνω βάσεις σχεδιάστηκαν για να αξιολο-
γήσουν την ικανότητα ταξινόμησης των συστημάτων σε απλές κινήσεις. Γι’ αυτόν το λόγο
άλλωστε, σε κάθε βίντεο περιέχονται εκτελέσεις μιας απλής κίνησης και σκοπός είναι να
αναγνωριστεί η κλάση της κίνησης του βίντεο, δεδομένου ότι αυτό ανήκει σε ένα περιο-
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ρισμένο αριθμό γνωστών κλάσεων. Η δοκιμή μεθοδολογιών που χρησιμοποιούν χωρο-
χρονικά τοπικά χαρακτηριστικά είναι δημοφιλής, καθώς δεν απαιτούν απομόνωση του
μπροστινού σκηνικού και αντιμετωπίζουν ικανοποιητικά τις αλλαγές στην κλίμακα. Επι-
προσθέτως, είναι κατάλληλες για περιοδικές κινήσεις όπως όλες οι κινήσεις που αναφέρ-
θηκαν προηγουμένως, αν εξαιρεθεί η κίνηση bend. Αυτό συμβαίνει διότι, τα χωρο-χρονικά
χαρακτηριστικά θα εξαχθούν κατ’ επανάληψη από τις περιοδικές κινήσεις.

Στον αντίποδα βρίσκονται βάσεις που στοχεύουν σε εφαρμογές που σχετίζονται με την
επιτήρηση (surveillance datasets). Τα σύνολα δεδομένων PETS που έγιναν διαθέσιμα στα
συνέδρια PETS 2004, 2006, 2007, αλλά και άλλα παρόμοια ,όπως το i-Lids αποτελούνται
από ρεαλιστικά βίντεο σε μη ελεγχόμενα περιβάλλοντα, όπως σιδηροδρομικοί σταθμοί
και αεροδρόμια. Η οπτική γωνία της κάμερας είναι παρόμοια με αυτήν των κλειστών κυ-
κλωμάτων παρακολούθησης, ενώ σε μερικές βάσεις παρέχονται πολλές κάμερες, άρα και
οπτικές γωνίες. Οι κάμερες είναι σταθερές, δίνοντας την εντύπωση πως το σκηνικό είναι
στατικό και η κλίμακα σχεδόν σταθερή. Ένα επιπλέον χαρακτηριστικό σε αυτές τις βά-
σεις, είναι η ταυτόχρονη παρουσία πολλών ατόμων και αντικειμένων στο σκηνικό. Βασι-
κός στόχος των βάσεων επιτήρησης είναι η αξιολόγηση της ικανότητας των συστημάτων
αναγνώρισης να αναλύσουν συγκεκριμένες δραστηριότητες που παρουσιάζουν πρακτικό
ενδιαφέρον, παραδείγματος χάριν εγκατάλειψη αποσκευής ή κλοπή αποσκευής.

Η βάση PETS 2004 γνωστή και ως CAVIAR περιλαμβάνει 6 κατηγορίες δραστηριοτή-
των, όπου κάθε κατηγορία αποτελείται απόμια ήπερισσότερες κινήσεις: walking, browsing,
resting-slumping-fainting, leaving bags behind, peoplemeeting, walking together, splitting
up, fighting. Κάθε κλάση έχει 3 έως 6 βίντεο, καταλήγοντας σε ένα σύνολο από 28 βίντεο
με ανάλυση 384x288, 25fps. Tέλος, τα βίντεο καταγράφηκαν σε περιβάλλον καταστήμα-
τος με μια κάμερα.

Στη βάση PETS 2006, για κάθε μια από τις τέσσερις οπτικές γωνίες έχουν καταγραφεί 7
σκηνές. Η βάση εστιάζει στο πρόβλημα εγκατάλειψης αποσκευών και κάθε σκηνή περιέχει
την εγκατάλειψη μιας τσάντας σε ένα σιδηροδρομικό σταθμό. Σε κάθε δραστηριότητα
συμμετέχουν ένα ή δυο άτομα, ενώ διάφοροι πεζοί είναι παρόντες στο σκηνικό. Και οι
τέσσερις κάμερες διαθέτουν υψηλή ανάλυση 768x576, 25fps.

Παρομοίως, η βάση PETS 2007 ασχολήθηκε με την αλληλεπίδραση ανθρώπου – απο-
σκευών. Τα βίντεο ελήφθησαν σε μια αίθουσα αεροδρομίου από τέσσερις κάμερες ίδιας
ανάλυσης με τις παραπάνω, καταγράφοντας δυο σκηνές general loitering, τέσσερις σκη-
νές κλοπής αποσκευών, και δυο σκηνές εγκατάλειψης αποσκευών.

Μια ακόμη βάση δεδομένων κίνησης που ασχολείται με το πρόβλημα της εγκατάλει-
ψης αποσκευών είναι η βάση i-Lids. Tα βίντεο καταγράφηκαν σε ένα υπόγειο σταθμό τρέ-
νου στο Λονδίνο από μια οπτική γωνία, σε συνωστισμένο περιβάλλον. Η ανάλυση των
βίντεο είναι 720x576, 25fps και δεν περιέχουν μόνο άτομα και αντικείμενα, αλλά και διερ-
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χόμενα τρένα όπου κόσμος επιβιβάζεται και αποβιβάζεται. Για σκοπούς εκπαίδευσης και
επαλήθευσης, δημιουργήθηκαν τρία βίντεο ενώ ένα μεγαλύτερης χρονικής διάρκειας βί-
ντεο με έξι δραστηριότητες εγκατάλειψης αποσκευών χρησιμοποιήθηκε για δοκιμή.

Τέλος, υπάρχουν βάσεις που προέκυψαν από τη συλλογή βίντεο τηλεοπτικών εκπο-
μπών και ταινιών. Οι διαφορές τους με τις υπόλοιπες βάσεις είναι πως τα βίντεο καταγρά-
φονται σε μη ελεγχόμενο περιβάλλον, ενώ υπάρχουν γρήγορες εναλλαγές στην οπτική
γωνία και συνήθως δεν παρέχεται πληροφορία για το σκηνικό. Οι περισσότερες βάσεις
από ταινίες [51], [59], [93], επικεντρώθηκανσε απλές κινήσεις όπως για παράδειγμα ”φιλώ”
και ”κτυπώ”. Παρ’ όλο που οι κινήσεις είναι απλές, κάθε βίντεο μιας κίνησης επιδεικνύει
εξάρτηση από τις αλλαγές που αφορούν στο άτομο και στην οπτική γωνία. Επομένως η
μεγαλύτερη πρόκληση είναι η αντιμετώπιση αυτών των εξαρτήσεων και όχι η αναγνώριση
πολύπλοκων δραστηριοτήτων.

Το σύνολο δεδομένων κίνησης Hollywood2 [67] προέκυψε από την συλλογή βίντεο
από 69 διαφορετικές ταινίες τουHollywood, και αποτελεί επέκταση της βάσηςHollywood.
Περιλαμβάνει 12 κλάσεις κινήσεων: answering the phone, driving car, eating, fighting,
getting out of car, hand shaking, hugging, kissing, running, sitting down, sitting up και
standing up σε 10 διαφορετικές κλάσεις σκηνών, σε συνολικά 3669 βίντεο με διάρκεια
20.1 ώρες περίπου. Στόχος της συγκεκριμένης βάσης είναι η αξιολόγηση των διαφόρων
μεθοδολογιών για την Α.Α.Δ. σε ρεαλιστικές συνθήκες.

Μια ακόμη βάση με κινήσεις που δημιουργήθηκε από τη συλλογή ρεαλιστικών βίντεο
είναι η βάση UCF sport [93]. Περιέχει 10 κλάσεις κινήσεων: swinging (on the pommel
horse and on the floor), diving, kicking (a ball), weightliing, horseriding, running,
skateboarding, swinging, golf swinging και walking και αποτελείται συνολικά από 200 βί-
ντεο με ανάλυση 720x480. Oι κινήσεις προέρχονται από ποικίλες αθλητικές δραστηριό-
τητες που έχουν παρουσιαστεί σε τηλεοπτικές εκπομπές των δικτύων ΒΒC και ΕCPN.

Τέλος, το σύνολο κινήσεων YouTube [61] περιέχει 11 κατηγορίες κινήσεων basketball
shooting, biking/cycling, diving, golf swinging, horse back riding, soccer juggling, swinging,
tennis swinging, trampoline jumping, volleyball spiking, και walking with a do και συνο-
λικό αριθμό 1168 βίντεο. Ειδικά αυτή η βάση αποτελεί πρόκληση εξαιτίας των μεγάλων
διαφοροποιήσεων στην κίνηση της κάμερας, στην εμφάνιση και την τοποθέτηση των αντι-
κειμένων, την κλίμακα, την οπτική γωνία, τις συνθήκες φωτισμού και στις αλλαγές του
σκηνικού. Μερικά επίσης δημοφιλή σύνολα με δεδομένα κίνησης, παρουσιάζονται στον
Πίνακα 5.1 μαζί με μια συνοπτική περιγραφή τους.

Σκοπός της βάσης THETIS είναι να προσφέρει στην ερευνητική κοινότητα ένα επι-
πλέον σύνολο δεδομένων από καταγεγραμμένες κινήσεις με συγκεκριμένο προσανατολι-
σμό δίνοντας ερέθισμα για έρευνα πάνω σε πιο εξειδικευμένες εφαρμογές που αφορούν
στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας. Η βάση THETIS περιλαμβάνει 12 βασι-
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Πίνακας 5.1: Δημοφιλή σύνολα δεδομένων κίνησης
Ονομασία
Συνόλου
Δεδομένων

Κλάσεις Βίντεο Συνθήκες
Καταγραφής

Περιγραφή
δεδομένων

UMD [120] 10 100
Εργαστήριο:
1 άτομο,
πολλές επαναλήψεις

Ανάλυση 300px

IXMAS [124] 11 110

Εργαστήριο:
10 άτομα,
5 γωνίες λήψεις
με πολλές
κάμερες

Ανάλυση 100-200 px,
πολύ μικρής διάρκειας λήψεις

Olympic
games [70] 17 166

Βίντεο από
τους Ολυμπιακούς
Αγώνες

5065 frames: υψηλή διαφοροποίηση
στην ίδια κλάση, σημαντική κίνηση
της κάμερας,
θολή εικόνα λόγω κίνησης,
διαφοροποιήσεις στην εμφάνιση

UFC [129] 2 20min
Βίντεο από
τηλεοπτικές
εκπομπές

Αλλαγές σε εμφάνιση, γωνία λήψης,
κίνηση κάμερας, ταυτόχρονη
εκτέλεση
από πολλά άτομα

ADL [69] 10 150
Εργαστήριο:
5 άτομα,
3 επαναλήψεις

Σύνθετες, δραστηριότητες,
στατικό background,
υψηλή ανάλυση, 240x450px, 24fps

High
Five [87] 4 300 23 διαφορετικά

ΤV shows
30-600 frames,
ρεαλιστική αλληλεπίδραση ατόμων

MSR II [80] 3 54 Σε περιβάλλον
συνωστισμού

Πολλά άτομα,
203 στιγμιότυπα, 320x240px, 15fps

Youtube
Olympic
Sports [131]

16 800 Βίντεο από
το Youtube

Σύνθετες δραστηριότητες,
50 σενάρια για κάθε κλάση.
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κές κινήσεις του αθλήματος της αντισφαίρισης (tennis). Ακολουθώντας μια συγκεκριμένη
διαδικασία που περιγράφεται στη συνέχεια, με τη χρήση της κάμερας τρισδιάστατης λή-
ψης Kinect καταγράφηκαν συστηματικά βίντεο μερικών ωρών, που περιέχουν συγκεκρι-
μένες κινήσεις αντισφαίρισης εκτελεσμένες από 55 διαφορετικά άτομα. Η βάση στην τε-
λική της μορφή αποτελείται από 8374 βίντεο καταγεγραμμένης κίνησης. Ελπίζουμε ότι η
βάση THETIS θα αποτελέσει ένα χρήσιμο εργαλείο αξιολόγησης και ανάλυσης των αλ-
γορίθμων που προτείνονται για την επίλυση του προβλήματος της ΑΑΔ και πιο συγκε-
κριμένα, για εφαρμογές gaming, αυτοματοποιημένου σχολιασμού αθλητικών γεγονότων
κ.α.

Αξίζει να σημειωθεί πως προσφάτως έγιναν διαθέσιμα στην ερευνητική κοινότητα με-
ρικά σύνολα δεδομένων κίνησης καταγεγραμμένα με τη συσκευή Kinect που περιέχουν
πληροφορία βάθους. Χαρακτηριστικά αναφέρουμε τη βάση MSRDailyActivity3D η οποία
περιλαμβάνει κινήσεις της καθημερινότητας (π.χ. ”τρώω”, ”μιλώ στο κινητό τηλέφωνο”,
”διαβάζω ένα βιβλίο” κ.α.) και τη βάση δεδομένων G3D [7] που περιλαμβάνει κινήσεις
σχετικές με διάφορα αθλήματα. Κανένα από τα υπάρχοντα σύνολα δεδομένων κινήσεων
δεν περιλαμβάνει όλο το φάσμα των βασικών κινήσεων του αθλήματος της αντισφαίρισης.

Σε αυτό το κεφάλαιο πραγματοποιείται η εκτενής παρουσίαση της βάσης δεδομένων
THETIS. Στην ενότητα 5.2 παρουσιάζονται οι λεπτομέρειες που αφορούν στις συνθήκες
και στα μέσα καταγραφής των δεδομένων κίνησης. Στη συνέχεια, στην ενότητα 5.3 δίνε-
ται μια λεπτομερής περιγραφή όλων των δεδομένων κίνησης που περιλαμβάνονται στη
βάση. Η ενότητα 5.4 παρέχει πληροφορίες για τα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για
την μετατροπή των αρχείων της βάσης στην τελική τους μορφή. Τέλος στην ενότητα 5.5
περιγράφεται η πειραματική διαδικασία που διεξήχθη για την αξιολόγηση της βάσης.

5.2 Καταγραφή των δεδομένων κίνησης

Υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί τρόποι για την καταγραφή των δεδομένων κίνησης
που απαιτείται για τη δημιουργία μιας βάσης δεδομένων κίνησης. Κάθε τεχνολογία πα-
ρουσιάζει τα δικά της πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Για τη βάση THETIS, χρησι-
μοποιήθηκε η συσκευή ανίχνευσης-καταγραφής κίνησης KINECT, της ΜICROSOFT που
δημιουργήθηκε για την παιχνιδομηχανή XBOX 360 και εμπεριέχει τεχνολογία λογισμικού
της Microso και ενσωματωμένη κάμερα, τεχνολογίας PrimeSense. Οι λόγοι που οδήγη-
σαν στην επιλογή του Κinect είναι σημαντικοί. Πρώτον, η πρόσβαση στη συσκευή είναι
εύκολη διότι το κόστος της είναι χαμηλό και δεύτερον παρουσιάζει αυξημένο ερευνητικό
ενδιαφέρον για τον τύπο των καταγραφών της και για την ανάπτυξη 3D εφαρμογών. Πε-
ρισσότερες λεπτομέρειες για τις δυνατότητες της συσκευής Kinect παρουσιάζονται στην
ενότητα 5.2.1.
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5.2.1 Συσκευή Καταγραφής

ΤοΚinect ως συσκευή λήψης εικόνων διαθέτει μια κάμερα RGB και μια IR κάμερα υπε-
ρύθρων με ειδικόmicrochip που ανιχνεύει και καταγράφει την κίνηση σε τρεις διαστάσεις.
Αυτό το σύστημα τρισδιάστατης σάρωσης που ονομάζεται Light Coding επιτυγχάνει την
ανακατασκευή της εικόνας σε τρεις διαστάσεις.

Πιο συγκεκριμένα, η συσκευή διαθέτει μια κάμεραRGB, έναναισθητήραβάθους (depth
sensor) και μικρόφωνο για την καταγραφή ήχου. Ο αισθητήρας βάθους αποτελείται από
ένα λέιζερ υπερύθρων σε συνδυασμό με ένα μονοχρωματικό αισθητήρα CMOS, που μπο-
ρεί να καταγράψει βίντεο τριών χωρικών διαστάσεων. Το εύρος του αισθητήρα προσαρ-
μόζεται αυτόνομα από το λογισμικό που τον ρυθμίζει κατάλληλα με βάση το φυσικό πε-
ριβάλλον.

Ως προς τα τεχνικά χαρακτηριστικά και την ακρίβεια του Kinect πρέπει να αναφερθεί
ότι καταγράφει βίντεο με frame rate 30 Hz, ενώ η ανάλυση του καναλιού RGB είναι 8-bit
VGAC, 680x480 pixels και μπορεί να φτάσει και 1280x1024 σε χαμηλότερο frame rate. To
μονοχρωματικό κανάλι που καταγράφει το βάθος έχει ανάλυση 680x480 pixels και παρέχει
2048 επίπεδα ευαισθησίας. Ακόμη, υπάρχει η επιλογή της αποθήκευσης της εικόνας από
την κάμερα υπερύθρων ως βίντεο σε ανάλυση 680x480 pixels ή 1280x1024 σε μικρό fps.

Για τη σύμφωνη με τις προδιαγραφές λειτουργία της συσκευής Kinect υπάρχουν κά-
ποιοι περιορισμοί ως προς την απόσταση μεταξύ της κάμερας και του αντικειμένου υποκει-
μένου που καταγράφει. Ειδικότερα, η απόσταση ιδανικά πρέπει να είναι 0,8 έως 3,5 μέτρα.
Ο αισθητήρας έχει εύρος λήψης 57 οριζόντια, 43 κάθετα και 70 διαγώνια. Το σύστημα
στήριξης μπορεί να προσφέρει μετατόπιση στη γωνία λήψης 27 προς τα πάνω ή προς τα
κάτω. Τέλος, για τη λειτουργία της συσκευής απαιτείται παροχή ρεύματος, που επιτυγχά-
νεται με το συνδυασμό δυο τύπων καλωδίου (ένα USB και ένα καλώδιο ρεύματος).

Τεχνολογία Light Coding

Οι περισσότερες τεχνολογίες που έχουν στόχο τον προσδιορισμό της απόστασης ενός
αντικειμένου, μετρούν το χρόνο που χρειάζεται μια λάμψηφωτός για να ταξιδέψει μέχρι το
αντικείμενο και να ανακλαστεί από την επιφάνειά του. Η τεχνολογία Light Coding χρησι-
μοποιεί μια εντελώς διαφορετική προσέγγιση, όπου η πηγή φωτός είναι μόνιμα αναμμένη,
μειώνοντας την ανάγκη για ακριβείς μετρήσεις του χρόνου. Μια πηγή λέιζερ εκπέμπει μη-
ορατό φως (προσεγγιστικά σε μήκος κύματος υπερύθρων), που περνά από ένα φίλτρο και
σκεδάζεται σε ένα ημι-τυχαίο αλλά σταθερό σχέδιο από μικρές κουκκίδες που προβάλλε-
ται στο περιβάλλον που βρίσκεται μπροστά στον αισθητήρα. Το ανακλώμενο σχέδιο στη
συνέχεια, εντοπίζεται από μια κάμερα υπερύθρων (ΙR) και αναλύεται.

Για κάθε εικονοστοιχείο στην εικόνα του βάθους, ανάλυσης 640x480, παρέχεται μια
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τιμή βάθους μέσα στο διάστημα [0-2048] (11bit). Προκειμένου να χρησιμοποιηθεί αυτή
η πληροφορία, είναι απαραίτητο να οριστεί μια σχέση ανάμεσα σε αυτήν την τιμή του
αισθητήρα και στην πραγματική απόσταση. Η γωνία μπορεί να υπολογιστεί από την τρι-
γωνομετρία ως εξής:

θ = arctan
D

L
(5.1)

όπου η απόσταση μεταξύ του πομπού υπερύθρων και δέκτη είναι D = 0.075m και
L, είναι η απόσταση του αισθητήρα από το αντικείμενο που μετρήθηκε. Συγκρίνοντας τις
γωνίες που υπολογίζονται για όλες τις μετρήσεις με τις αντίστοιχες τιμέςN του αισθητήρα,
προκύπτει μια γραμμική σχέση: N = −4636, 3θ + 1092, 5. Εισάγοντας την παραπάνω
εξίσωση για το θ, σε αυτήν έχουμε:

N = −4636.3arctan
0.075

L
+ 1092.5 (5.2)

L = − 0.075

tan(0.0002157N − 0.2356)
[m] (5.3)

H εξίσωση αυτή υπολογίζει την πραγματική απόσταση για μια δεδομένη τιμή . Ακόμα
καλύτερα αποτελέσματα μπορούν να προκύψουν με τον επανυπολογισμό των N και θ,
μετά από βαθμονόμηση.

5.2.2 ΟpenNI framework

Για την καταγραφή, σε συνδυασμό με τη συσκευή Kinect χρησιμοποιήθηκε το πλαίσιο
ανοικτού λογισμικού OpenNI 1.5.2, που είναι κατάλληλο για την ανάπτυξη εφαρμογών
μεσολογισμικού (middleware) και βιβλιοθηκών για αισθητήρες 3D.

ΤοΟpenNI(OpenNatural Interaction) αποτελεί ένα διαγλωσσικό και διαπλατφορμικό
πλαίσιο που ορίζει μια διεπαφή για προγραμματισμό εφαρμογών (ΑPI) σχετικών με τη
φυσική αλληλεπίδραση ανθρώπου-μηχανής (natural interaction). Ειδικότερα, επιτυγχάνει
την επικοινωνία με:

• Oπτικοακουστικούς αισθητήρες.

• Μεσολογισμικό που αναλύει τα οπτικά και ακουστικά δεδομένα που καταγράφει η
συσκευή καταγραφής.

Το σημαντικότερο πλεονέκτημα του ΟpenNI API είναι ότι επιτρέπει την ανάπτυξη
και εφαρμογή αλγορίθμων στα ακατέργαστα δεδομένα που καταγράφονται, ανεξάρτητα

80 Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας



Κεφάλαιο 5. THETIS: THreeDimensional Tennis Shots. Βάση δεδομένωνανθρωπίνων κινήσεων

από τη συσκευή ή αισθητήρα που τα έχει δημιουργήσει. Τέλος, επιτρέπει την ανίχνευση
τρισδιάστατων σκηνών χρησιμοποιώντας μορφές δεδομένων που υπολογίζονται από τα
δεδομένα εισόδου ενός αισθητήρα. Παραδείγματος χάριν, είναι δυνατή η αναπαράσταση
ενός ανθρώπινου σώματος εντοπίζοντας τις αρθρώσεις του.

Αναλυτικότερα, το ΟpenNI API υποστηρίζει τον 3D αισθητήρα, την RGB κάμερα, την
IR κάμερα υπερύθρων και την ακουστική συσκευή (μικρόφωνο). Επιπροσθέτως, υποστη-
ρίζει τα εξής στοιχεία μεσολογισμικού:

1. Πλήρης Ανάλυση Σώματος: λογισμικό που επεξεργάζεται τα δεδομένα που προκύ-
πτουν από τους αισθητήρες και δημιουργεί την αντίστοιχη πληροφορία που αφορά
το ανθρώπινο σώμα (π.χ τα δεδομένα που περιγράφουν τις αρθρώσεις, το κέντρο
μάζας κ.ο.κ.).

2. Ανάλυση Χεριών.

3. Αναγνώριση χειρονομιών (gesture detection): λογισμικό που αναγνωρίζει συγκεκρι-
μένες χειρονομίες και εκκινεί ανάλογα διάφορες εφαρμογές.

4. Ανάλυση του σκηνικού: λογισμικό που αναλύει την εικόνα της κίνησης με σκοπό
την παραγωγή πληροφορίας σχετικά με:

• To διαχωρισμό του προσκηνίου (foreground) από το παρασκήνιο (background).

• Tην κάτοψη του χώρου.

• Την αναγνώριση μεμονωμένων ατόμων στη σκηνή.

Από τα είδη μεσολογισμικού που αναφέρθηκαν παραπάνω, για τη δημιουργία της βά-
σης THETIS αξιοποιήθηκαν ιδιαίτερα η πρώτη και η τελευταία κατηγορία.

Η καταγραφή των δεδομένων κίνησης πραγματοποιήθηκε μέσω της εφαρμογής
NiViewer του OpenNI ως περιγράφεται ακολούθως (Σχήμα 5.2). Τα δεδομένα που κατέ-
γραψε ο αισθητήρας βάθους που ονομάζονται depth map, καθώς και τα δεδομένα που
κατέγραψε η RGB κάμερα και ονομάζονται image map, συνδυάζονται και αποθηκεύονται
σε ένα αρχείο τύπου ΟΝΙ που είναι συμβατό με το OpenNI. Οι λόγοι μετατροπής των
αρχικών αρχείων σε αρχεία τύπου AVI καθώς επίσης και ο τρόπος μετατροπής τους περι-
γράφονται στην ενότητα 5.4.

5.2.3 Συνθήκες Καταγραφής

Η καταγραφή των κινήσεων αντισφαίρισης που αποτελούν την βάση THETIS πραγ-
ματοποιήθηκε σε δυο διαφορετικούς εσωτερικούς χώρους στο Αθλητικό Κέντρο Εθνικού
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Σχήμα 5.2: Απεικόνιση του depth map και του image map από το ΝiViewer κατά τη διαδικασία
καταγραφής.

Μετσόβιου Πολυτεχνείου και στον Όμιλο Αντισφαίρισης Γλυφάδας. Η επιλογή δυο εσω-
τερικών χώρων για την καταγραφή των βίντεο, οφείλεται στην ευαισθησία της συσκευής
Kinect στο ηλιακό φως. Συγκεκριμένα, εξαιτίας της κάμερας IR υπέρυρθων ακτίνων που
χρησιμοποιεί το Kinect, καθίσταται αδύνατη η καταγραφή των δεδομένων του βάθους
όταν δέχεται άμεσα την ηλιακή ακτινοβολία. Επομένως, υπήρξε αναγκαία η διεξαγωγή
των καταγραφών σε εσωτερικό χώρο για την αποφυγή του άμεσου ηλιακού φωτός και
των παρεμβολών λόγω υπερύθρων που αυτό προκαλεί.

Στον κλειστό χώρο του Αθλητικού Κέντρου Ε.Μ.Π διεξήχθη η καταγραφή των κινή-
σεων αντισφαίρισης από 31 αρχάριους και 17 έμπειρους αντισφαιριστές. Για τους υπόλοι-
πους 7 έμπειρους αντισφαιριστές, τα δεδομένα κίνησης καταγράφηκαν στον κλειστό χώρο
του Ομίλου Αντισφαίρισης της Γλυφάδας. Στη συνέχεια, περιγράφεται η διαδικασία που
ακολουθήθηκε.

Η συσκευή Kinect αρχικά, τοποθετείται σε ύψος 1.6 μέτρων από το έδαφος. H κάμερα
παραμένει στατική. Σε απόσταση 1.5 μέτρου περίπου, ορίζεται το σημείο εκτέλεσης των
12 διαφορετικών κινήσεων της βάσης από τους συμμετέχοντες. Κάθε κίνηση επαναλαμ-
βάνεται αρκετές φορές, ενώ η συσκευή καταγραφής παραμένει σταθερή.

Αναγκαίο κρίνεται να επισημανθεί ότι οι αρχάριοι αντισφαιριστές, παρακολουθούν αρ-
χικά μια επίδειξη κίνησης από την εκπαιδεύτρια αντισφαίρισης του Αθλητικού Κέντρου
του Ε.Μ.Π. Στη συνέχεια, επιχειρούν να μιμηθούν την ίδια κίνηση. Σχήμα 5.3.

Όσον αφορά στο παρασκήνιο (background) των βίντεο, πρέπει να σημειωθεί πως αυτό
δεν παραμένει στατικό. Διαφοροποιείται τις περισσότερες φορές από άτομο σε άτομο, από
κίνηση σε κίνηση για το ίδιο άτομο και τέλος, μπορεί να διαφοροποιείται κατά τη διάρκεια
καταγραφής μιας κίνησης του ίδιου ατόμου
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Σχήμα 5.3: Επίδειξη της κίνησης backhand από την εκπαιδεύτρια αντισφαίρισης.

Σχήμα 5.4: Διαφοροποιήσεις στο background κατά τη διάρκεια διαφορετικών λήψεων.

Επιπροσθέτως, στα βίντεο δεν εμφανίζεται μόνο το άτομο του οποίου η κίνηση μας
ενδιαφέρει, αλλά και πλήθος άλλων ατόμων που διέρχονται στο παρασκήνιο, είτε συμμε-
τεχόντων σε άλλου είδους δραστηριότητες, όπως καλαθοσφαίριση. Ακόμη, διαφοροποιή-
σεις ως προς τη γωνία λήψης είναι πιθανό να υπάρχουν, όμως δεν κρίνονται υπολογίσιμες.
Τέλος, υπάρχουν διαφοροποιήσεις στην απόσταση που χωρίζει τους αντισφαιριστές από
τη συσκευή Κinect εξαιτίας του ότι για 7 από τα 55 άτομα που έχουν καταγραφεί, οι λή-
ψεις πραγματοποιήθηκαν σε διαφορετικό χώρο και δεν ήταν δυνατή η διατήρηση του 1,5
μέτρου απόστασης από το Κinect. H ανομοιογένεια στο φόντο φαίνεται στο Σχήμα 5.4.

5.3 Δομή της βάσης δεδομένων THETIS

Hβάση δεδομένων κίνησηςTHETIS περιλαμβάνει 8374 βίντεο μορφήςAVI συνολικής
διάρκειας περίπου 7 ωρών και 15 λεπτών. Όπως αναφέρθηκε ήδη, 55 άτομα, 31 αρχάριοι
και 24 έμπειροι αντισφαιριστές, συμμετείχαν στην κατασκευή της βάσης. Οι κινήσεις αντι-
σφαίρισης που περιλαμβάνονται δίνονται παρακάτω. Η χρήση των αγγλικών ονομάτων
προτιμάται καθώς συμπίπτει με τη διεθνώς αποδεκτή ορολογία για το άθλημα.

1. Backhand with two hands

2. Backhand
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3. Backhand slice

4. Backhand volley

5. Forehand flat

6. Forehand open stands

7. Forehand slice

8. Forehand volley

9. Service flat

10. Service kick

11. Service slice

12. Smash

Αρχικά, κάθε άτομο εκτελεί κάθε μια από τις 12 κινήσεις αντισφαίρισης επαναλαμβά-
νοντας από δυο έως τέσσερις φορές. Καταλήγουμε έτσι, σε 660 αρχεία τύπου ΟΝΙ. Στη
συνέχεια, μετατρέπονται σε αρχεία ΑVI με τη χρήση εφαρμογής που περιγράφεται στην
ενότητα 5.4, βασισμένης στο πλαίσιο της OpenNI. Για κάθε αρχείο ΟΝΙ δημιουργούνται
ταυτόχρονα πέντε AVI αρχεία, ίσης διάρκειας. Συγκεκριμένα, δημιουργούνται:

• Ένα αρχείο AVI που απεικονίζει την πληροφορία RGB του αρχικού αρχείου.

• Ένα αρχείο ΑVI που απεικονίζει την πληροφορία βάθους του αρχικού αρχείου.

• Ένα αρχείο AVI που απεικονίζει την σιλουέτα του ατόμου που απεικονίζεται στο
αρχικό αρχείο.

• Ένα αρχείο ΑVI που απεικονίζει την κίνηση του σκελετού σε 2 διαστάσεις του ατό-
μου που απεικονίζεται στο αρχικό αρχείο.

• Ένα αρχείο AVI που απεικονίζει την κίνηση του σκελετού σε 3 διαστάσεις του ατό-
μου που απεικονίζεται στο αρχικό αρχείο.

Επομένως, προκύπτουν 3300 αρχεία AVI, που όμως δεν αποτελούν την τελική βάση
διότι υφίστανται και άλλη επεξεργασία αφού κόπτονται σε επιμέρους βίντεο χειρωνα-
κτικά. Στόχος της διαδικασίας κοψίματος είναι η δημιουργία από κάθε βίντεο τριών νέων,
που το κάθε ένα θα περιέχει μόνο μια πλήρη επανάληψη της εκάστοτε κίνησης. Έτσι, προ-
κύπτουν 1980 βίντεο RGB, 1980 βίντεο depth και 1980 βίντεο mask (silhouette). Όσον
αφορά τα βίντεο που απεικονίζουν το σκελετό είτε σε δυο είτε σε τρεις διαστάσεις, δεν
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THETIS

.txt Video_RGB Video_Depth Video_Mask Video_Skelet2D Video_Skelet3D

Σχήμα 5.5: Δομή της βάσης δεδομένων THETIS.

είναι πάντοτε διαθέσιμες τρεις επαναλήψεις. Το γεγονός αυτό οφείλεται στους περιορι-
σμούς που υπάρχουν ώστε να αποκτήσει κανείς την πληροφορία σκελετού από ένα αρχικό
αρχείο ONI. Συγκεκριμένα, ο χρήστης πρέπει να πάρει μια συγκεκριμένη θέση στην αρχή
της καταγραφής, που ονομάζεται calibration pose. Σε αντίθετη περίπτωση, δεν πραγματο-
ποιείται η εξαγωγή του σκελετού. Δυστυχώς σε ορισμένες περιπτώσεις, η calibration pose
των συμμετεχόντων δεν υπήρξε επιτυχής και αυτό είναι κάτι που δεν μπορεί προκαταβο-
λικά να ελεγχθεί. Ακόμη, κάποιοι συμμετέχοντες πραγματοποίησαν με μεγάλη ταχύτητα
την εκτέλεση κάποιων κινήσεων με αποτέλεσμα η εξαγωγή του σκελετού να επιτυγχάνε-
ται στις τελευταίες επαναλήψεις μόνο. Για τους παραπάνωλόγους, προέκυψαν 1217 βίντεο
σκελετού σε δυο διαστάσεις και 1217 βίντεο σκελετού σε τρεις διαστάσεις. Το σύνολο των
δεδομένων THETIS χωρίζεται σε έξι υποφακέλους, όπως φαίνεται στο Σχήμα 5.5.

Σε αυτό το σημείο, παρουσιάζεται μια περίληψη των περιεχομένων του κάθε φακέλου.

• txt: περιλαμβάνει λεπτομερή περιγραφή των περιεχομένων της βάσης δεδομένων.

• Video_RGB: περιέχει 1980 αρχεία AVI, σε 12 υποφακέλους (ανά κλάση). Σε κάθε
φάκελο, υπάρχουν 3 επαναλήψεις από κάθε άτομο για την κίνηση αυτή.

• Video_Depth: περιέχει 1980 αρχεία AVI, σε 12 υποφακέλους (ανά κλάση). Σε κάθε
φάκελο, υπάρχουν 3 επαναλήψεις από κάθε άτομο για την κίνηση αυτή.

• Video_Mas: περιέχει 1980 αρχεία AVI, σε 12 υποφακέλους (ανά κλάση). Σε κάθε
φάκελο, υπάρχουν 3 επαναλήψεις από κάθε άτομο για την κίνηση αυτή.

• Video_Skelet2D: περιέχει 1217 αρχεία AVI, σε 12 υποφακέλους (ανά κλάση).
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Εργαλεία

Σχήμα 5.6: Στιγμιότυπα από την κίνηση forehand slice, εκτελεσμένη από το ίδιο άτομο για όλους τους
τύπους βίντεο στη βάση THETIS. RGB, Depth, Skelet3D, Skelet2D και Mask αντίστοιχα.

• Video_Skelet3D: περιέχει 1217 αρχεία AVI, σε 12 υποφακέλους (ανά κλάση).

Στο Σχήμα 5.6 απεικονίζονται στιγμιότυπα του ίδιου ατόμου, να εκτελεί την κίνηση
forehand slice, από όλες τις κατηγορίες βίντεο της βάσης.

5.4 Εργαλεία

5.4.1 Μετατροπή αρχείων ΟΝΙ σε αρχεία ΑVI

Σκοπός της δημιουργίας της βάσης δεδομένων THETIS είναι να χρησιμοποιηθεί ως
εργαλείο αξιολόγησης και ανάλυσης των αλγορίθμων που προτείνονται για την επίλυση
του προβλήματος της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας και πιο συγκεκριμένα
για εφαρμογές gaming, αυτοματοποιημένου σχολιασμού αθλητικών event κ.α. Επομένως,
κρίνοντας πως η διάθεση της σχετικής πληροφορίας σε αρχεία τύπου ONI θα ήταν περιο-
ριστική για ευρεία χρήση, καθώς θα ήταν επιβεβλημένη η χρήση του πλαισίου εφαρμογών
OpenNI κρίθηκε αναγκαία η μετατροπή των καταγεγραμμένων αρχείων τύπου ONI, σε
μια ευρέως διαδεδομένη μορφή αρχείων για την αποθήκευση δεδομένων πολυμέσων. Η
μετατροπή των αρχείων ONI σε AVI πραγματοποιήθηκε με τη χρήση μιας εφαρμογής,
βασισμένης στο διαγλωσσικό πλαίσιο εφαρμογών OpenNI. Η εφαρμογή παρέχει τις εξής
δυνατότητες:
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• Απομόνωση των δεδομένων του βάθους που έχει καταγράψει ο αισθητήρας βάθους,
και η αποθήκευση σε αρχείο avi.

• Εξαγωγή της σιλουέτας τουατόμου με χρήσηαλγορίθμωνπου υποστηρίζει τοOpenNI
και η αποθήκευση της πληροφορίας σε αρχείο avi.

• Εξαγωγή του σκελετού του ανθρώπινου σώματος, μέσω του εντοπισμού των αρ-
θρώσεων που επίσης υποστηρίζεται από το OpenNI.

• Η απεικόνιση της πληροφορίας που αφορά τον σκελετό τόσο στις δυο διαστάσεις
όσο και στις τρεις.

5.4.2 Περικοπή των AVI αρχείων

Με τη διαδικασία περικοπής των αρχικών αρχείων AVI, δημιουργήθηκαν για κάθε αρ-
χικό αρχείο, περισσότερα μικρότερης διάρκειας. Έτσι από 3300 αρχεία, προέκυψαν 8374
νέα. Σε κάθε ένα από τα αρχικά αρχεία, παρουσιάζεται η εκτέλεση μερικών επαναλήψεων
μιας συγκεκριμένης κίνησης αντισφαίρισης. Αντίθετα, μετά την περικοπή, κάθε αρχείο πε-
ριέχει μόνο μια επανάληψη της επιθυμητής κίνησης αποφεύγοντας την καταγραφή κινή-
σεων που δεν σχετίζονται με την επιθυμητή δραστηριότητα. Έτσι, τα τελικά έχουν περιε-
χόμενο περισσότερο σαφές και πιο σχετικό με την επιθυμητή κίνηση. Η διαδικασία της
περικοπής των αρχείων πραγματοποιήθηκε χειρωνακτικά με τη χρήση του εργαλείου πε-
ρικοπής αρχείων video Virtual Dub 1.9.11.

5.5 Διεξαγωγή πειραμάτων

Κατά το τελευταίο στάδιο της δημιουργίας της βάσης δεδομένων THETIS, πραγματο-
ποιήθηκε η πειραματική δοκιμή της με την εφαρμογή δυο μεθόδων αναγνώρισης δραστη-
ριότητας που έχουν ήδη προταθεί. Για τον σκοπό αυτό, όλα τα βίντεο που περιέχουν την
αναπαράσταση του σκελετού σε τρεις διαστάσεις (Skelet3D βίντεο), καθώς και τα βίντεο
που περιέχουν την πληροφορία του βάθους (Depth βίντεο), κωδικοποιούνται με περιγρα-
φείς τελευταίας τεχνολογίας, που θα αναφερθούν ακολούθως. Στη συνέχεια, αφού κβα-
ντοποιηθούν οι περιγραφείς των βίντεο, εισάγονται ως είσοδοι σε μη-γραμμικές μηχανές
διανυσμάτων υποστήριξης (nonlinear SVM) για την ταξινόμηση των βίντεο σε κλάσεις με
βάση το είδος της κίνησης που περιέχουν.

Επιπλέον, παρουσιάζονται σε αντιπαράθεση τα αποτελέσματα που προέκυψαν από την
εφαρμογή των ίδιων περιγραφέων και με το ίδιο πρωτόκολλο ταξινόμησης στη βάση δε-
δομένων ΚΤΗ. Σκοπός είναι να παρουσιαστούν οι προκλήσεις που προκύπτουν από το
νέο σύνολο δεδομένων κινήσεων THETIS.
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Σχήμα 5.7: Εφαρμογή του αλγορίθμου STIPs σε βίντεο της βάσης THETIS τύπου δεδομένων βάθους.

5.5.1 Μέθοδοι εξαγωγής περιγραφέων

Μέθοδος Space-Time Interest Points (STIPs)

Ένας αποδεδειγμένα πολύ χρήσιμος τρόπος εντοπισμού των στοιχείων που μπορεί να
μας ενδιαφέρουν μέσα σε μία εικόνα και κατ’ επέκταση σε ένα βίντεο, είναι η ανεύρεση
σημείων ενδιαφέροντος (interest points). Στην προσπάθεια να βρεθούν τέτοια σημεία στο
χωροχρόνο που να είναι αμετάβλητα στις αλλαγές της κλίμακας των υπό εξέταση αντι-
κειμένων ή ανθρωπίνων κινήσεων προτάθηκαν κατά καιρούς διάφορες μέθοδοι.

Στην παρούσα εργασία για τον εντοπισμό χωρο-χρονικών σημείων ενδιαφέροντος και
την εξαγωγή των περιγραφέων τους, ακολουθήσαμε τη μέθοδο που χρησιμοποιήθηκε στο
[99] και χρησιμοποιήσαμε τον κώδικα που παρέχουν οι συγγραφείς. Ο κώδικας προεκτεί-
νει τον ανιχνευτή Harris 3D (Harris 3D Detector), των Laptev και Lindeberg [57] που
εντοπίζει χωρο-χρονικά σημεία ενδιαφέροντος (Σχήμα 5.7) και υπολογίζει τους τοπικούς
χωρο-χρονικούς περιγραφείς Ιστογράμματα Προσανατολισμένης Κλίσης (Histograms of
Oriented Gradient-HOG) και Ιστογράμματα Οπτικής Ροής (Histograms of Optical Flow -
HOF). Όπως στο [57], χρησιμοποιούμε την έκδοση εκείνη του κώδικα που δεν χρησιμο-
ποιεί επιλογή κλίμακας, αλλά αντίθετα ένα σύνολο πολλαπλών συνδυασμών από χωρικές
και χρονικές κλίμακες.

Μέθοδος Dense Trajectories

H δεύτερη μέθοδος αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας σε βίντεο, που εφαρ-
μόστηκε στα βίντεο της βάσης δεδομένων THETIS (βίντεο που απεικονίζουν το βάθος
και τον σκελετό σε τρεις διαστάσεις) είναι η μέθοδος Dense Trajectories ή πυκνές τρο-
χιές που προτάθηκε από τον Wang και τους συνεργάτες του [121]. H μέθοδος Dense
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Σχήμα 5.8: Εφαρμογή της μεθόδου Dense Trajectories σε βίντεο της βάσης THETIS που απεικονίζει
το βάθος.

Trajectories στηρίζεται στην πυκνή δειγματοληψία σημείων από κάθε καρέ και παρακο-
λουθεί την μετατόπισή τους με βάση την πληροφορία που λαμβάνει από τα πεδία οπτικής
ροής. Ο αριθμός των σημείων που παρακολουθούνται μπορεί εύκολα να πολλαπλασια-
στεί, εφόσον υπολογιστούν τα πεδία οπτικής ροής χωρίς κόστος. Έτσι, οι πυκνές τροχιές
των σημείων περιγράφουν την κίνηση στο βίντεο (Σχήμα 5.8).

Επιπλέον για την αντιμετώπιση των προβλημάτων που προέρχονται από την κίνηση
της κάμερας, στο [121] οι συγγραφείς εισήγαγαν έναν νέο τοπικό περιγραφέα που συγκε-
ντρώνεται στην κίνηση του προσκηνίου. Ο περιγραφέας αυτός αποτελεί επέκταση του
τρόπου κωδικοποίησης της κίνησης με Ιστογράμματα Ορίων Κίνησης (Μοtion Boundary
Histograms) [17].

5.5.2 Αποτελέσματα μεθόδου STIPs

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που προέκυψαν από την εφαρ-
μογή της μεθόδου STIPs στα δεδομένα τωνσυνόλωνTHETIS_Depth και THETIS_Skelet3D
για τον συνδυασμό των δυο περιγραφέων HOG και ΗΟF. Στον Πίνακα 5.2 καταγράφε-
ται ο μέσος όρος ακρίβειας (accuracy) των αποτελεσμάτων ταξινόμησης και για τα τρία
σύνολα δεδομένων. Στο συγκεκριμένο πίνακα όπως και σε όλους τους ακόλουθους που
αφορούν σε αποτελέσματα στη βάση THETIS, προς χάριν χώρου, η αρίθμηση των κινή-
σεων συμφωνεί με την αρίθμηση που παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.3.

ΣτονΠίνακα 5.3 παρουσιάζεται ο πίνακας σύγχυσης (confusionmatrix) από την εφαρ-
μογή της μεθόδου STIPs στο σύνολο δεδομένων THETIS_Depth. ΣτονΠίνακα 5.4 δίνεται
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Πίνακας 5.2:Μέσος όρος ακρίβειας ταξινόμησης για τη μέθοδο STIPs.
Σύνολο
Δεδομένων Average Accuracy (%)

THETIS_Depth 60.23%
THETIS_Skelet3D 54.40%
KTH 92.99%

Πίνακας 5.3: Πίνακας σύγχυσης σε ποσοστά % για το σύνολο THETIS_Depth.
Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 69,1 4,8 2,4 2,4 9,1 4,8 1,8 0 3 0,6 0,6 1,2
2 6,7 70,9 2,4 3 3,6 3,6 2,4 3 0 1,2 1,2 1,8
3 2,4 7,9 64,2 11,5 3,6 0,6 2,4 3 1,8 1,2 0 1,2
4 0,6 4,2 12,7 65,5 4,8 1,2 3,6 6,7 0 0 0 0,6
5 10,3 3 3 0 61,8 8,5 3 3,6 1,8 0,6 1,8 1,8
6 4,8 8,5 1,8 1,2 3,6 72,7 3 2,4 0 0,6 0 1,2
7 5,5 3 6,7 1,2 5,5 1,8 61,8 10,3 0,6 0,6 1,2 1,8
8 3 1,8 3 9,1 5,5 0,6 15,2 58,8 1,2 0 0,6 1,2
9 3 1,2 1,2 0 2,4 2,4 0 1,2 46,7 12,7 15,8 13,3
10 4,2 1,8 1,2 0,6 3 0,6 0 0,6 13,9 49,1 10,3 14,5
11 1,8 0,6 2,4 0 0,6 0,6 0,6 0 18,8 12,1 49,7 12,7
12 1,2 3 0 0,6 0,6 1,8 1,2 2,4 11,5 14,5 10,9 52,1

ο πίνακας σύγχυσης σε ποσοστά % για το σύνολο THETIS_Skelet3D.
Στους Πίνακες 5.5 παρουσιάζονται πιο αναλυτικά τα αποτελέσματα ταξινόμησης για

κάθε κλάση κινήσεων, από την εφαρμογή της μεθόδου STIPs στο σύνολο δεδομένωνKTH.
Όπωςπαρατηρούμε, τα ποσοστάακρίβειας ταξινόμησης για το σύνολοTHETIS_Depth

είναι σταθερά υψηλότερα από τα αντίστοιχα ποσοστά του συνόλου THETIS_Skelet3D.
Ωστόσο, σε σύγκριση με τα αποτελέσματα του συνόλου κινήσεων ΚΤΗ είναι χαμηλότερα.
Αξίζει να σημειωθεί ότι η κλάση που εμφανίζει τα υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας είναι η
forehand open stands (73,17% στο THETIS_Depth και 61,48% THETIS_Skelet3D). Αντι-
θέτως, τόσο για το σύνολο THETIS_Depth, όσο και για το σύνολο THETIS_Skelet3D,
τα χαμηλότερα ποσοστά ακρίβειας προκύπτουν στις κινήσεις, service flat, service kick,
service slice και smash, όπως φαίνεται στους Πίνακες 5.3 και 5.4. Παραδείγματος χάριν,
για την κίνηση service flat τα ποσοστά ακρίβειας είναι 46,95% και 46,51% αντίστοιχα,
ενώ το χαμηλό ποσοστό ακρίβειας 37,29% εμφανίζει η κίνηση service kick του συνόλου
THETIS_Skelet3D.

Τα αποτελέσματα που αφορούν τις κινήσεις service flat, service kick, service slice και
smash είναι αναμενόμενα καθώς η ομοιότητα των κινήσεων αυτών είναι υψηλή. Μάλιστα,
οι τρεις πρώτες αποτελούν παραλλαγές της ίδιας κίνησης που είναι το service. Επιπρο-
σθέτως, η εκτέλεσή τους από αρχάριους στην αντισφαίριση καθιστά την αναγνώρισή τους
ακόμη και από τον ίδιο τον άνθρωπο ένα δύσκολο πρόβλημα.
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Πίνακας 5.4: Πίνακας σύγχυσης σε ποσοστά % για το σύνολο THETIS_Skelet3D.
Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 60,7 4,7 2,8 8,4 3,7 7,5 3,7 0,9 1,9 2,8 1,9 0,9
2 9,3 58,8 2,1 3,1 1 11,3 1 2,1 2,1 2,1 4,1 3,1
3 4 2 60 13 6 3 7 1 0 1 0 3
4 7,8 1,9 13,6 62,1 1,9 1 5,8 4,9 0 0 0 1
5 2,7 4,5 1,8 4,5 57,3 4,5 10 4,5 0 4,5 3,6 1,8
6 0 5 0 1 1 82,2 0 1 0 3 3 4
7 3,1 5,2 4,1 2,1 15,5 0 50,5 16,5 0 1 1 1
8 4,3 2,2 6,5 4,3 10,8 1,1 9,7 59,1 1,1 1,1 0 0
9 1 2,1 1 0 5,2 5,2 1 2,1 41,7 21,9 9,4 9,4
10 0,9 3,7 0,9 0 1,8 3,7 1,8 0 21,1 40,4 14,7 11
11 1 1 2 0 6 8 5 0 8 24 39 6
12 0 3,8 2,9 1,9 5,8 5,8 1 5,8 9,6 12,5 9,6 41,3

Πίνακας 5.5: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο KTH.
Κινήσεις Boxing Handclapping Handwaving Jogging Running Walking
Boxing 99 1 0 0 0 0
Handclapping 2 97 0 0 0 0
Handwaving 3 1 96 0 0 0
Jogging 0 0 0 86 10 4
Running 0 0 0 18 80 2
Walking 0 0 0 1 0 99
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Πίνακας 5.6:Μέσος όρος ακρίβειας ταξινόμησης (average accuracy) με τη μέθοδοDense Trajectories,
για διαφορετικούς συνδυασμούς περιγραφέων.

Σύνολο Δεδομένων Trajectory MBH TRAJECTORY, HOG. HOF, MBH
THETIS_Depth 51,59% 54,32% 57,50%
THETIS_Skelet3D 46,84% 50,78% 53,08%
KTH 86,98% 92,32% 90,65%

Πίνακας 5.7: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο THETIS_Depth, με περιγραφέα
Τrajectory.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 103 8 6 6 18 9 3 0 5 2 3 2
2 15 104 6 6 6 9 5 5 0 2 2 5
3 7 15 82 32 7 1 5 6 3 3 1 3
4 2 4 25 102 6 0 6 15 2 1 1 1
5 18 8 7 4 83 19 3 10 4 1 4 3
6 8 17 3 2 10 110 6 4 0 2 1 2
7 10 7 14 2 9 3 87 25 1 1 2 4
8 5 4 7 16 11 4 23 89 1 1 1 3
9 5 2 4 1 5 1 0 3 60 28 31 25
10 8 6 2 1 5 0 1 2 31 68 18 23
11 5 3 5 1 4 1 1 0 41 29 55 20
12 2 5 0 2 1 5 4 6 21 24 17 78

5.5.3 Αποτελέσματα μεθόδου Dense Trajectories

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που προέκυψαν από την εφαρ-
μογή της μεθόδου Dense Trajectories στα δεδομένα των συνόλων THETIS_Depth,
THETIS_Skelet3D και KTH. Για κάθε σύνολο πραγματοποιήθηκαν τρία πειράματα, ένα με
βάση τον περιγραφέα Τrajectory, ένα με βάση τον περιγραφέα ΜΒΗ και ένα με βάση τον
συνδυασμό των τεσσάρων περιγραφέων Τrajectory, HOG, HOF και MBH. Στον Πίνακα
5.6 καταγράφεται ο μέσος όρος ακρίβειας (accuracy) των αποτελεσμάτων ταξινόμησης
και για τα τρία σύνολα δεδομένων, για κάθε διαφορετικό περιγραφέα.

Στους Πίνακες 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 και 5.12, παρουσιάζονται πιο αναλυτικά τα απο-
τελέσματα ταξινόμησης για κάθε κλάση κινήσεων για την εφαρμογή των διαφόρων περι-
γραφέων της μεθόδου Dense Trajectories στο σύνολο δεδομένων THETIS_Depth.

Στους Πίνακες 5.13, 5.14, 5.15 και 5.16 παρουσιάζονται πιο αναλυτικά τα αποτελέ-
σματα ταξινόμησης για κάθε κλάση κινήσεων για την εφαρμογή των διαφόρων περιγρα-
φέων της μεθόδου Dense Trajectories στο σύνολο δεδομένων ΚΤΗ.

Όπωςπαρατηρούμε, τα ποσοστάακρίβειας ταξινόμησης για το σύνολοTHETIS_Depth
είναι σταθερά υψηλότερα από τα αντίστοιχα ποσοστά του συνόλου THETIS_Skelet3D.
Ωστόσο, σε σύγκριση με τα αποτελέσματα του συνόλου κινήσεων ΚΤΗ είναι χαμηλό-
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Πίνακας 5.8: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο THETIS_Depth, με περιγραφέα
MBH.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 109 8 4 5 18 9 3 0 5 1 1 2
2 14 109 4 6 6 7 5 5 0 2 2 5
3 7 15 82 35 7 1 4 6 3 3 0 2
4 1 7 24 106 4 2 6 14 0 0 0 1
5 18 6 6 3 87 19 5 9 3 1 4 3
6 8 15 3 2 6 118 5 4 0 2 0 2
7 10 5 11 2 9 3 98 19 1 1 2 4
8 5 4 5 15 11 2 27 91 2 0 1 2
9 5 2 2 0 5 4 0 2 65 25 30 25
10 8 6 2 1 6 1 0 1 26 70 19 25
11 4 2 4 0 4 1 1 0 44 26 55 24
12 2 5 0 1 1 3 2 4 19 24 19 85

Πίνακας 5.9: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο THETIS_Depth, με περιγραφείς
Trajectory, HOG, HOF και MBH.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 111 8 4 4 18 8 3 0 5 1 1 2
2 12 114 4 5 6 7 5 5 0 2 2 3
3 6 15 96 24 7 1 4 5 3 2 0 2
4 1 7 23 106 5 2 6 14 0 0 0 1
5 17 6 5 3 94 17 5 6 3 1 4 3
6 8 14 3 2 6 120 5 4 0 1 0 2
7 9 5 11 2 9 3 102 17 1 1 2 3
8 5 3 5 15 9 1 25 97 2 0 1 2
9 5 2 2 0 4 4 0 2 75 23 26 22
10 8 6 2 1 6 1 0 1 24 73 18 25
11 4 1 4 0 2 1 1 0 41 24 64 23
12 2 5 0 1 1 3 2 4 19 24 18 86
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Πίνακας 5.10:Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολοTHETIS_ Skelet3D, με περιγραφέα
Τrajectory.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 42 9 8 13 6 8 6 4 2 5 2 2
2 13 37 2 4 2 14 3 2 3 4 9 4
3 5 4 42 19 7 2 10 4 1 3 0 3
4 9 3 18 54 2 1 7 4 0 1 1 3
5 3 5 3 5 60 4 14 5 0 5 4 2
6 0 5 0 1 0 83 0 1 0 4 3 4
7 4 5 6 2 14 0 47 16 0 1 1 1
8 5 2 6 4 11 1 9 53 1 1 0 0
9 2 2 1 0 5 5 1 2 39 21 9 9
10 1 5 1 0 2 5 2 0 20 45 16 12
11 1 2 2 1 6 8 5 0 7 24 38 6
12 0 4 3 3 6 7 2 7 13 15 14 30

Πίνακας 5.11:Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολοTHETIS_ Skelet3D, με περιγραφέα
MBH.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 56 6 4 13 6 8 4 2 2 3 2 1
2 12 48 2 4 2 10 3 2 2 2 6 4
3 5 4 52 15 6 2 7 4 0 2 0 3
4 9 3 16 56 2 1 7 4 0 1 1 3
5 3 5 3 5 60 4 14 5 0 5 4 2
6 0 5 0 1 0 83 0 1 0 4 3 4
7 4 5 6 2 14 0 47 16 0 1 1 1
8 5 2 6 4 11 1 9 53 1 1 0 0
9 2 2 1 0 5 5 1 2 39 21 9 9
10 1 5 1 0 2 5 2 0 20 45 16 12
11 1 2 2 1 6 8 5 0 7 24 38 6
12 0 4 3 3 6 6 1 7 11 12 10 41
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Πίνακας 5.12: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο THETIS_ Skelet3D, με περιγρα-
φείς Trajectory, HOG, HOF και MBH.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 65 5 3 9 4 8 4 1 2 3 2 1
2 10 54 2 4 1 12 1 2 2 2 4 3
3 6 2 58 13 6 3 7 1 0 1 0 3
4 8 2 16 61 2 1 6 6 0 0 0 1
5 3 5 2 5 62 5 12 5 0 5 4 2
6 0 5 0 1 1 83 0 1 0 3 3 4
7 3 5 4 3 15 0 47 17 0 1 1 1
8 4 2 6 4 10 1 10 54 1 1 0 0
9 1 2 1 0 5 5 1 2 40 21 9 9
10 1 4 1 0 2 4 2 0 24 43 16 12
11 1 1 2 0 6 8 5 0 9 24 38 6
12 0 4 3 2 6 6 1 6 10 15 10 41

Πίνακας 5.13:Ποσοστά precision και accuracy κάθε κλάσης για το σύνολο ΚΤΗ, για τους διάφορους
περιγραφείς.

Precision Accuracy

Είδος
Κίνησης

Trajectory,
HOF, MBH MBH

Trajectory,
HOG, HOF,
MBH

Trajectory MBH
Trajectory,
HOG, HOF,
MBH

Boxing 84,85% 95,05% 91,26% 84,00% 96,00% 94,00%
Handclapping 79,21% 92,00% 91,00% 80,81% 92,93% 91,92%
Handwaving 96,94% 97,00% 98,94% 95,00% 97,00% 93,00%
Jogging 80,37% 89,01% 84,00% 86,00% 81,00% 84,00%
Running 84,44% 84,62% 82,83% 76,00% 88,00% 82,00%
Walking 96,15% 96,12% 96,12% 100,00% 99,00% 99,00%

Πίνακας 5.14: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο KTH, με περιγραφέα Trajectory.
Κινήσεις 1 2 3 4 5 6
1 84 16 0 0 0 0
2 15 80 3 0 0 1
3 0 5 95 0 0 0
4 0 0 0 86 14 0
5 0 0 0 21 76 3
6 0 0 0 0 0 100

Πίνακας 5.15: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο KTH, με περιγραφέα MBH.
Κινήσεις 1 2 3 4 5 6
1 96 4 0 0 0 0
2 4 92 3 0 0 0
3 1 2 97 0 0 0
4 0 1 0 81 16 2
5 0 0 0 10 88 2
6 0 1 0 0 0 99

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 95



Διεξαγωγή πειραμάτων

Πίνακας 5.16: Πίνακας σύγχυσης σε απόλυτες τιμές για το σύνολο KTH, με περιγραφείς Trajectory,
HOG, HOF και MBH.

Κινήσεις 1 2 3 4 5 6
1 94 4 0 0 1 1
2 7 91 1 0 0 0
3 2 4 93 0 1 0
4 0 0 0 84 14 2
5 0 1 0 16 82 1
6 0 0 0 0 1 99

Πίνακας 5.17: Σύγκριση των αποτελεσμάτων των μεθόδων Dense Trajectories και STIPs, για όλα τα
σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν στην πειραματική διαδικασία.

Σύνολο Δεδομένων Dense Trajectories STIPs

Περιγραφείς Trajectory MBH Trajectory, HOG,
HOF, MBH ΗΟG, HOF

THETIS_Depth 51,59 % 54,32 % 57,50 % 60.23%
THETIS_Skelet3D 46,84 % 50,78 % 53,08 % 54.40%
KTH 86,98 % 92,32 % 90,65 % 92.99%

τερα. Επίσης, είναι φανερό ότι ο συνδυασμός περιγραφέων που βελτιστοποιεί τα αποτε-
λέσματα ταξινόμησης για τα σύνολα δεδομένων THETIS_Depth και THETIS_Skelet3D
είναι ο συνδυασμός όλων των περιγραφέων που υπολογίζει ο κώδικας Dense Trajectories,
δηλαδή ο συνδυασμός των περιγραφέων Trajectory, HOG, HOF και MBH. Επίσης, παρα-
τηρούμε πως για το σύνολο δεδομένων KTH, τα αποτελέσματα βελτιστοποιούνται με την
χρήση του περιγραφέα ΜΒΗ αποκλειστικά.

Αξίζει να σημειωθεί ότι στα σύνολα THETIS_Depth και THETIS_Skelet3D, τα χαμη-
λότερα ποσοστά ακρίβειας προκύπτουν στις κινήσεις service flat (35,50%) και service kick
(34,88%) αντίστοιχα. Αντιθέτως, τα υψηλότερα ποσοστά παρουσιάζει η κίνηση foreflat
open stands (71,43%) για το σύνολο THETIS_Depth, και η κίνηση backhand with 2 hands
(63,73%) για το σύνολο THETIS_Skelet3D.

5.5.4 Συγκριτικά αποτελέσματα

Στην ενότητα αυτή, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της μεθόδου STIPs σε αντιπα-
ράθεση με τα αποτελέσματα της μεθόδουDense Trajectories. Όπως προκύπτει και από τον
συγκριτικό Πίνακα 5.17, η εφαρμογή της μεθόδου STIPs οδήγησε σε καλύτερα αποτελέ-
σματα τόσο για τα βίντεο της βάσης ΚΤΗ, όσο και για τα βίντεο της παρουσιαζόμενης
βάσης δεδομένων THETIS.

Ειδικότερα, παρατηρούμε πως η καλύτερη επίδοση του συνόλου THETIS_Depth ση-
μειώνεται για τη μέθοδο STIPs (60.23%). Τα πειράματα με την χρήση του περιγραφέα
MBHτης μεθόδουDenseTrajectories στο σύνολοKTH, έδωσανπολύ καλάαποτελέσματα
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(92,32%) σχεδόν τόσο καλά όσο η μέθοδος STIP (92,99%). Η χρήση του περιγραφέαMBH
άλλωστε, σκοπό έχει την απομόνωση του θορύβου που προκύπτει από την κίνηση της κά-
μερας. Στην παρουσιαζόμενη βάση, που η κάμερα είναι στατική, φαίνεται πως δεν δίνει
αντίστοιχα καλά αποτελέσματα σε σύγκριση με τα αποτελέσματα της μεθόδου STIPs. Επι-
προσθέτως, και στα τρία σύνολα δεδομένων κίνησης, η εφαρμογή του περιγραφέα τροχιάς
Trajectories ως αποκλειστικό περιγραφέα, δίνει τα λιγότερο καλά αποτελέσματα.

Γενικότερα, είναι σαφές πως η εφαρμογή των μεθόδων STIP και Dense Trajectories
δεν οδήγησε σε τόσο υψηλή ακρίβεια στην αναγνώριση των κινήσεων της προτεινόμενης
βάσης, όσο στην αναγνώριση των κινήσεων της KTH. Στο σημείο αυτό πρέπει να ση-
μειωθεί η διαφορετικότητα της βάσης δεδομένων κίνησης THETIS, σε σχέση με τη βάση
KTH. Kατ’ αρχάς, οι κινήσεις της βάσης KTH είναι πιο απλές από τις κινήσεις της βάσης
ΤΗΕΤΙS, που περιλαμβάνει κινήσεις αντισφαίρισης, δηλαδή πιο σύνθετες και λιγότερο
διαχωρίσιμες μεταξύ τους. Παραδείγματος χάριν, το σύνολο THETIS, περιέχει τρία είδη
service που είναι διαχωρίσιμα μόνο από έμπειρους παίκτες, ενώ είναι πολύ δύσκολο να
γίνει διάκριση μεταξύ τους από ένα μέσο θεατή.

Στο σημείο αυτό, κρίνεται απαραίτητο να σημειωθεί πως στα βίντεο των συνόλων
THETIS_Depth και THETIS_Skelet3D καταγράφεται η κίνηση άλλων ατόμων στο πίσω
μέρος της σκηνής (background). Το περιβάλλον καταγραφής των κινήσεων δεν είναι πλή-
ρως ελεγχόμενο, καθώς στο πλάνο εισχωρούν συχνά άλλα άτομα τα οποία επιδίδονται σε
ποικίλες δραστηριότητες άσχετες με την κίνηση που καταγράφεται τη δεδομένη χρονική
στιγμή. Μπορεί η χρήση του Kinect για την παραγωγή 3D δεδομένων να παρέχει ένα ση-
μαντικό πλεονέκτημα για την εξαγωγή του background, ο περιβαλλοντικός θόρυβος όμως
δεν παύει να αποτελεί μια επιπλέον πρόκληση. Τέλος, υπάρχει συχνά θόρυβος στην απει-
κόνιση του βάθους, λόγω της σκέδασης του υπέρυθρου φωτός από διάφορες επιφάνειες,
όπως καθρέπτης, ξύλινο πάτωμα που αντανακλά το φως, κ.α.

Επιπλέον, το σύνολο δεδομένων THETIS_Skelet3D που καταγράφει την κίνηση του
σκελετού του ανθρώπινου σώματος στις τρεις διαστάσεις του χώρου είναι ένα νέο είδος
συνόλου δεδομένων κίνησης. Συνδυάζει την πληροφορία του βάθους που κατασκευά-
ζεται με τη βοήθεια της κάμερας υπερύθρων και την ανακατασκευή του σκελετού του
ανθρώπινου σώματος, που υποστηρίζεται από το διαπλατφορμικό πλαίσιο εφαρμογών
OpenNI Framework. Επομένως, είναι δίκαιο να αναφέρουμε πως δεν μπορούν να συγκρι-
θούν άμεσα τα αποτελέσματα των μεθόδων STIPs και Dense Trajectories του συνόλου
δεδομένων KTH με εκείνα του συνόλου THETIS_Skelet3D, καθώς το είδος της πληρο-
φορίας που έχει καταγραφεί στα βίντεο κάθε περίπτωσης είναι εντελώς διαφορετικό. Σε
κάθε περίπτωση, η σύγκριση γίνεται για να αναδείξουμε τη δυναμική της προτεινόμενης
βάσης και τις προκλήσεις που αυτή παρουσιάζει όταν αποτελεί αντικείμενο αξιολόγησης
αλγορίθμων κατηγοριοποίησης τελευταίας τεχνολογίας.
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Κεφάλαιο 6

Μετασχηματισμός 3D Cylindrical Trace
για την κατηγοριοποίηση
χωρο-χρονικών ακολουθιών

6.1 Εισαγωγή

Η δουλειά η οποία περιγράφεται στο τρέχον κεφάλαιο, είναι μια προέκταση της δου-
λειάς η οποία δημοσιεύθηκε στο [36] και παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 3. Στη προηγού-
μενη πρότασή μας, εξετάσαμε τη δυνατότητα του μετασχηματισμού Trace για τη χρήση
του στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας και προτείναμε δύο καινοτόμες τεχνι-
κές εξαγωγής χαρακτηριστικών για τη συγκεκριμένη διεργασία. Η προτεινόμενη τεχνική
επιτύγχανε να παράγει πολύ εύρωστα στο θόρυβο χαρακτηριστικά και αποδείχθηκε ιδιαι-
τέρως ικανοποιητική για την επιτυχή αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας όταν εξε-
τάστηκε με την εφαρμογή της σε δυο δημοφιλείς βάσεις δεδομένων. Επιπρόσθετα, η δεύ-
τερη μέθοδος η οποία προτάθηκε, παράγει εύρωστα στο θόρυβο χαρακτηριστικά τα οποία
είναι αμετάβλητα σε διάφορες συνήθεις σε βίντεο παραμορφώσεις, όπως η περιστροφή, η
μετατόπιση και η κλιμάκωση και εξετάστηκε με επιτυχία σε τέσσερα απαιτητικά σύνολα
δεδομένων.

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο, παρουσιάζουμε το σχεδιασμό μιας νέας μορφής του μετα-
σχηματισμού Trace επεκτείνοντας τις δυνατότητές του στον τρισδιάστατο χώρο και προ-
τείνοντας μια καινοτόμο μέθοδο για την εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση
δραστηριοτήτων από βίντεο. Πιο συγκεκριμένα, προτείνουμε μια κυλινδρική μορφή του
μετασχηματισμού Trace η οποία μπορεί να εφαρμοστεί σε τρισδιάστατα δεδομένα όπως
είναι μια χωρο-χρονική ακολουθία. Με την εφαρμογή διαφορετικών συναρτησιακών για
τον υπολογισμό διαφορετικών μετασχηματισμών Trace και υπολογίζοντας τα τριπλά χα-
ρακτηριστικά (Triple features) όπως είδαμε στο κεφάλαιο 3.4, ένα σύνολο χαρακτηριστι-
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κών αμετάβλητων στις προαναφερθείσες στρεβλώσεις, μπορεί να περιγράψει ολόκληρο το
εξεταζόμενο βίντεο. Η προτεινόμενη μέθοδος συνδυάζεται με τα επιλεκτικά χωρο-χρονικά
σημεία ενδιαφέροντος (Selective Spatio-Temporal Interest Points (STIPs)), τα οποία προ-
τάθηκαν στο [13], προκειμένου να προσαρμοστεί ακόμα καλύτερα στη χρονική φύση της
κίνησης και με σκοπό να τονίσει τη σημασία των διακριτών χρονικών χαρακτηριστικών
στο τελικό αντιπροσωπευτικό διάνυσμα.

Η τεχνική δοκιμάστηκε επάνω σε δύο διαφορετικά σενάρια. Αυτό της αναγνώρισης
ανθρώπινης δραστηριότητας και αυτό του εντοπισμού πτώσεων. Οι βάσεις που χρησιμο-
ποιήθηκαν για την περίπτωση της αναγνώρισης δράσης, ήταν η KTH, η Weizmann και η
THETIS ενώ για την περίπτωση των πτώσεων, η UR Fall και η Le2i Fall αντίστοιχα. Τα
αποτελέσματα έδωσαν μια εντυπωσιακή απόδοση σε όλα τα διαφορετικά σύνολα δεδομέ-
νων αναδεικνύοντας τις δυνατότητες της προτεινόμενης μεθόδου.

Με την καλύτερη γνώση που μπορεί να έχουν οι συγγραφείς, αυτή είναι η πρώτη φορά
που προτείνεται μια τρισδιάστατη μορφή του μετασχηματισμού Trace και που χρησιμο-
ποιείται για οποιαδήποτε διεργασία στην αναγνώριση προτύπων. Είναι επίσης η πρώτη
φορά που χρησιμοποιείται μια τέτοια μορφή του μετασχηματισμού για την εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών ικανών να χρησιμοποιηθούν για τη κατηγοριοποίηση δράσεων από βίντεο.

Το υπόλοιπο του κεφαλαίου έχει οργανωθεί ως εξής: Οι βασικές αρχές που διέπουν τον
μετασχηματισμό Trace και το μετασχηματισμό 3D Radon, ο οποίος αποτελεί την πηγή
έμπνευσης για τον προτεινόμενο μετασχηματισμό 3D Cylindric Trace, παρουσιάζονται
στην ενότητα 6.2. Η παρουσίαση και η σημειογραφία για τον προτεινόμενο μετασχηματι-
σμό περιγράφονται στην ενότητα 6.3. Η πειραματική διεργασία παρέχεται στην ενότητα
6.4.

6.2 3D CTT και σχετικοί μετασχηματισμοί

Ο μετασχηματισμός Trace όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενο κεφάλαιο, είναι μια
γενίκευση του μετασχηματισμού Radon [20] ενώ την ίδια ώρα ο Radon αποτελεί υπο-
περίπτωσή του. Ο μετασχηματισμός Radon μιας εικόνας είναι η δισδιάστατη αναπαρά-
στασή του σε συντεταγμένες ϕ και p με την τιμή του ολοκληρώματος της εικόνας να υπο-
λογίζεται κατά μήκος κάθε αντίστοιχης γραμμής τοποθετημένης σε κελί (ϕ, p). Ο μετα-
σχηματισμός Trace από την άλλη, υπολογίζει ένα συναρτησιακό επάνω στην παράμετρο
t κατά μήκος μιας γραμμής, το οποίο δεν είναι απαραίτητα το ολοκλήρωμα. Ο μετασχημα-
τισμός Trace στην ουσία δημιουργείται διατρέχοντας μια εικόνα με ευθείες γραμμές επάνω
στις οποίες υπολογίζονται συγκεκριμένα συναρτησιακά της συνάρτησης της εικόνας. Από
την ίδια εικόνα μπορούν να δημιουργηθούν διαφορετικοί μετασχηματισμοί με διαφορετι-
κές ιδιότητες. Ο παραγόμενος μετασχηματισμός, είναι στην ουσία μια δισδιάστατη συνάρ-
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τηση των παραμέτρων που χαρακτηρίζουν κάθε ιχνο-γραμμή. Ο αναγνώστης μπορεί να
βρει τον ορισμό των αναφερθέντων παραμέτρων στοΣχήμα 3.1. Δείγματα των μετασχημα-
τισμών Trace και Radon για διαφορετικά στιγμιότυπα παρμένα από ακολουθίες δράσεων,
δίνονται στο Σχήμα 3.2. Στη συνέχεια, γίνεται σύντομη επεξήγηση της λογικής πίσω από
τον μετασχηματισμό Trace και το γενικευμένο μετασχηματισμό 3D-Radon. Περισσότε-
ρες λεπτομέρειες σχετικά με τη θεωρία που αφορά το μετασχηματισμό Trace, παρέχονται
στην ενότητα 3.2 της διατριβής, ενώ σχετικά με τον μετασχηματισμό 3D-Radon στη δη-
μοσίευση [4].

6.2.1 Γενικευμένος 3D Radon μετασχηματισμός

Ο σχεδιασμός του προτεινόμενου μετασχηματισμού έχει εμπνευστεί από τον γενικευ-
μένο 3D Radon [4]. Με άλλα λόγια ο προτεινόμενος μετασχηματισμός είναι μια επεκτε-
ταμένη αναπαράσταση του μετασχηματισμού 3D Radon. Για να κάνουμε την κατανόησή
του ευκολότερη, παραθέτουμε το πλαίσιο του 3D Radon όπως παρουσιάζεται στο [132].
Ο μετασχηματισμός 3DRadon ορίζεται με τη χρήση μονοδιάστατων προβολών ενός τρισ-
διάστατου αντικειμένου f(x, y, z) όπου παρατηρούνται οι συγκεκριμένες προβολές, ολο-
κληρώνοντας το f(x, y, z) επάνω σε ένα επίπεδο, του οποίου ο προσανατολισμός μπορεί
να περιγραφεί από το μοναδιαίο διάνυσμα a⃗. Γεωμετρικά,ο συνεχής 3DRadon μετασχημα-
τισμός τοποθετεί μια συνάρτηση στονℜ3 χώρο, στο σύνολο των επίπεδων ολοκληρώσεών
της στονℜ3. Οι ορισμοί και οι βασικές ιδιότητες της συνεχόμενης μορφής του μετασχημα-
τισμού όπως παρουσιάστηκε και αποδείχθηκε στο [4], ισχύουν και για τη διακριτή μορφή
του που παρατίθεται στη συνέχεια.

Έστω ότι M είναι ένα 3D μοντέλο και f(x) η ογκομετρική συνάρτηση του M, η οποία
ορίζεται ως:

f(x) =

1, όταν το x βρίσκεται στον όγκο του 3D μοντέλου

0, διαφορετικά
(6.1)

Ο τρισδιάστατος διακριτός μετασχηματισμός Radon του 3D μοντέλου f(x) δίνεται
από:

Tf (η, ρ) =
J∑

j=1

f(xj)δ(x
T
j η − ρ) (6.2)

όπου η είναι ένα μοναδιαίο διάνυσμα στον ℜ3, ρ είναι ένας πραγματικός αριθμός και
δ(·) είναι η συνάρτηση Dirac δέλτα. Το μοναδιαίο διάνυσμα η μπορεί να γραφτεί σε σφαι-
ρικές συντεταγμένες ως: η = [cosϕ sin θ, sinϕ sin θ, cos θ]. Έτσι, η εξίσωση (6.2) ξανα-
γράφεται ως:
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Tf (ρ, θ, ϕ) =
N∑

n=1

f(xj, yj, tj) · δ(xj cosϕ sin θ + yj sinϕ sin θ + tj cos θ − ρ). (6.3)

Ο εν λόγω μετασχηματισμός μπορεί εύκολα να υπολογιστεί, δεν είναι παρ’ ολ’ αυτά
αμετάβλητος σε κλιμακώσεις, μετατοπίσεις και περιστροφές.

6.2.2 3D Cylindrical Trace Transform (CTT)

Ο προτεινόμενος 3D Cylindrical Trace Transform (CTT) είναι μια επέκταση του με-
τασχηματισμού Trace στο τρισδιάστατο χώρο. Ο κυλινδρικός μετασχηματισμός Trace
CTTf (p, φ, θ) μιας συνάρτησης f(x) ενός τρισδιάστατου μοντέλουM , συσχετίζει σε κάθε
ιχνο-γραμμή τοποθετημένη σε κελί (φ, p, θ) ενός επιπέδου που διασταυρώνεται με το κέ-
ντρο της μάζας του 3D μοντέλου, ένα συναρτησιακό T . Ένας μετασχηματισμός Trace
δημιουργείται συνεχόμενα κατά τη φορά περιστροφής του διαμετρικά αντίθετου άξονα
(polar axis) A, ο οποίος δημιουργεί γωνία θ με το αρχικό επίπεδο (θ = 0). Ο εικονικός
κύλινδρος ο οποίος σχηματίζεται από τη συνεχή περιστροφή του Trace στη διεύθυνση πε-
ριστροφής τους άξοναA, είναι ακτίνας ρ και μήκους l και έχει αρχή αξόνωνΟ : (0, 0, 0). Η
ακτίνα ρ ορίζεται ως η απόσταση του πιο απομακρυσμένου σημείου x(ρmax, θx, lx) του 3D
μοντέλου από το διαμήκη άξονα (longitudinal axis) L του κυλίνδρου. Ως μήκος l ορίζε-
ται η παράλληλη με τον διαμήκη άξονα απόσταση μεταξύ των δύο πιο απομακρυσμένων
αντιδιαμετρικών σημείων του τρισδιάστατου μοντέλου. Ως σημείο ορισμού τον αξόνων
του κάθε μετασχηματισμού Trace στα περιστρεφόμενα πεδία, ορίζεται το σημείοK επάνω
στον διαμήκη άξοναL με κυλινδρικές συντεταγμένες (0, 0, l/2). Το σημείοK συμπίπτει με
το κέντρο του εξεταζόμενου όγκουM . Ο κάθε μετασχηματισμός Trace ǧn(p, φ, θ) υπολο-
γίζεται ως προς το κέντροK του εικονικού κυλίνδρου το οποίο σημαίνει ότι μετά τις 180
μοίρες περιστροφής ο ǧj(p, φ, θ) επαναλαμβάνεται. Η τελική αναπαράσταση του τρισδιά-
στατου μοντέλου είναι ο προτεινόμενος 3D CTT ο οποίος δίνεται από το άθροισμα των
υπολογισμών των διαρκώς περιστρεφόμενων Trace μετασχηματισμών στη διεύθυνση των
γωνιακών συντεταγμένων που ορίζονται από τη γωνία θ και δίνονται από:

CTTf (p, φ, θ) =
N∑

n=1

ǧn(p, φ, θ). (6.4)

όπου ǧn είναι οnth μετασχηματισμός Trace μεN ≥ 2 και θmax = 180o.Μια απεικόνιση
του μετασχηματισμού 3D Cylindrical Trace δίνεται στο Σχήμα 6.1.

έστω k(x) είναι η f(x) περιστραμμένη από ένα περιστροφικό πίνακα , k(x) = f(Ax).
Τότε:
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Σχήμα 6.1: Απεικόνιση του προτεινόμενου μετασχηματισμού 3D Cylindrical Trace.
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Επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

CTTk(ρ) = CTTf (ρ). (6.5)

μόνο εάν η f(x) είναι περιστραμμένη κατά θ. Οπότε, ο CTT ενός 3D μοντέλου είναι
αμετάβλητος περιστροφής, μόνο όταν το μοντέλο περιστρέφεται κατά γωνία θ. Επιπλέον,
έστω ότι k(x) είναι η f(x) κλιμακωμένη κατά ένα συντελεστή a, a > 0, π.χ. k(x) = f x

a
.

Τότε:

CCTk(ρ) = CTTf (
ρ

a
). (6.6)

Οπότε, ο CTT ενός κλιμακωμένου μοντέλου κλιμακώνεται επίσης από τον ίδιο συντε-
λεστή. Για να κάνουμε τον μετασχηματισμό αμετάβλητο στις κλιμακώσεις, υπολογίζουμε
τη μέγιστη απόσταση dmax μεταξύ του κέντρου του όγκου και του πιο απομακρυσμένου
σημείου του από αυτό. Στη συνέχεια, η f(x) κλιμακώνεται ούτως ώστε dmax = 1.

OCTT υπολογίζεται πάντα ως προς το κέντρο του εξεταζόμενου όγκου ο οποίος όπως
αναφέρθηκε, συμπίπτει με το σημείο K του εικονικού κυλίνδρου. Συνεπώς, ο CTT είναι
αυτομάτως και αμετάβλητος στις μετατοπίσεις. Οι ίδιες ιδιότητες ισχύουν τόσο στη συ-
νεχή όσο και στη διακριτή μορφή του μετασχηματισμού.

6.3 Επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

Στο Κεφάλαιο 3, παρουσιάστηκαν δύο διαφορετικές μέθοδοι με τη χρήση του με-
τασχηματισμού Trace για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικονοσειρές που αναπα-
ριστούν ανθρώπινες δράσεις. Και οι δύο μέθοδοι, (History Trace Templates (HTTs) και
History Triple Features (HTFs)), έχουν αποδειχθεί ικανές να δημιουργήσουν τελικές ανα-
παραστάσεις μικρής διάστασης για κάθε δράση από σχετικά βίντεο. Επίσης, και οι δυο
μέθοδοι απέδειξαν την ευρωστία τους τόσο στο θόρυβο όσο και στις μεταβολές της φω-
τεινότητας. Ωστόσο, τα HTFs παρέχουν μεγάλη προσαρμοστικότητα καθώς με τη χρήση
ενός συνόλου διαφορετικών συναρτησιακών, κάποιος μπορεί να κατασκευάσει μια πιο εύ-
ρωστη τελική αναπαράσταση προσαρμοσμένη σε συγκεκριμένες ανάγκες μιας απαιτούμε-
νης εφαρμογής. Μπορεί επίσης να κατασκευάσει χαρακτηριστικά αμετάβλητα στη μετα-
τόπιση, την περιστροφή και την κλιμάκωση, δίνοντας έτσι λύσεις σε μερικά από τα πιο
σημαντικά προβλήματα στο πεδίο της αναγνώρισης δραστηριότητας.

Το προτεινόμενο σύστημα έχει σχεδιαστεί με γνώμονα το σενάριο της αναγνώρισης
και του εντοπισμού της ανθρώπινης κίνησης σε βίντεο ακολουθίες. Συνδυάζει τον προ-
τεινόμενο 3D CTT με έναν αλγόριθμο τελευταίας τεχνολογίας, τον γνωστό και ως επιλε-
κτικά χωρο-χρονικά σημεία ενδιαφέροντος Selective Spatio-Temporal Interest Points (SSTIPs)
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[13] και δημιουργεί μια ελάχιστη αναπαράσταση πολύ μικρής διάστασης με τη χρήση των
HTFs. Η βασική ιδέα πίσω από το συγκεκριμένο συνδυασμό τεχνικών είναι, να ωφελη-
θούμε από τα πιο πολύτιμα χαρακτηριστικά που έχει να προσφέρει η κάθε μέθοδος και να
τα συνδυάσουμε σε μια τελική αναπαράσταση χαμηλής διάστασης.

Οι μέθοδοι βασισμένες στα χωρο-χρονικά σημεία ενδιαφέροντος όπως τα γνωστά Bag
of Visual Words (BOVW), έχουν κινήσει το έντονο ενδιαφέρον των ερευνητών τελευ-
ταία στο πεδίο της αναγνώρισης δράσεων. Ωστόσο, αυτού του είδους οι αναπαραστάσεις,
αγνοούν πιθανή πολύτιμη πληροφορία η οποία αναφέρεται στη συνολική χωρο-χρονική
κατανομή των σημείων ενδιαφέροντος [132]. Με την εισαγωγή του CTT η μέθοδος κατα-
φέρνει να συλλάβει τη λεπτομερή γεωμετρική κατανομή και τη γεωμετρική πληροφορία
των σημείων ενδιαφέροντος ενώ την ίδια ώρα παρέχει την ευελιξία της δημιουργίας πιο
αποτελεσματικών και πιο κατάλληλων για μια πληθώρα διαφορετικών, συνθηκών λήψης,
περιβαλλόντων και εφαρμογών. Η χρήση και ο συνδυασμός διαφορετικών και κατάλλη-
λων συναρτησιακών για τον υπολογισμό διαφορετικών CTTs και HTFs μπορεί να παρέχει
μια πολύ εύρωστη αναπαράσταση μιας κίνησης αναπαριστάμενης σε ένα βίντεο. Περισσό-
τερες πληροφορίες για τις επιμέρους τεχνικές και το προτεινόμενο σύστημα παρέχονται
στις ενότητες που ακολουθούν.

6.3.1 Επιλεκτικά χωρο-χρονικά σημεία ενδιαφέροντος (SSTIPs)

Όπως αναφέρθηκε πιο πάνω, το προτεινόμενο σύστημα ενσωματώνει μια καινοτόμο
προσέγγιση στο πρόβλημα με το οποίο ασχολείται ο αλγόριθμος STIPs, την τεχνική γνω-
στή και ως Selective Spatio-Temporal Interest Points που προτάθηκε στο [13]. Σε αυτή
τη μελέτη, οι συγγραφείς πρότειναν μια μεθοδολογία εξαγωγής χωρο-χρονικών σημείων
ενδιαφέροντος, η οποία επικεντρώνεται στη συνολική κίνηση αντί της τοπικής χωρο-
χρονικής πληροφορίας. Με αυτό τον τρόπο αποτρέπει τον άστοχο εντοπισμό σημείων
ενδιαφέροντος εξαιτίας αχρείαστων φόντων και κίνησης της κάμερας. Επιπλέον, έδειξαν
ότι η μέθοδός τους αποδίδει καλά παράγοντας σταθερά, επαναλαμβανόμενα STIPs, αν-
θεκτικά στις τοπικές ιδιότητες του ανιχνευτή (τον οποίο χρησιμοποιεί) διαμέσου της ακο-
λουθίας της κίνησης.

Η μέθοδος των επιλεκτικών χωρο-χρονικών σημείων ενδιαφέροντος μπορεί να περι-
γραφεί ως μια διαδικασία η οποία:

1. ανιχνεύει χωρικά σημεία ενδιαφέροντος

2. καταστέλλει αχρείαστα σημεία φόντου

3. επιβάλλει χωρικούς και χρονικούς περιορισμούς στο αποτέλεσμα
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Σχήμα 6.2: Επιλεκτικά STIPs (SSTIPs) τα οποία έχουν εξαχθεί από ένα βίντεο της βάσης THETIS
που αναπαριστά ένα κτύπημα τένις (backhand shot).

Το πρώτο βήμα γίνεται ουσιαστικά με την εφαρμογή ενός ανιχνευτή γωνιών Harris. Η
ιδέα πίσω από το δεύτερο βήμα είναι η παρατήρηση πως τα γωνιακά σημεία που ανιχνεύ-
θηκαν στο φόντο ακολουθούν συγκεκριμένα γεωμετρικά πρότυπα, ενώ αυτά που ανιχνεύ-
θηκαν επάνω σε ανθρώπους δεν ακολουθούν αυτή την ιδιότητα. Τελικά, επιβάλλονται χω-
ρικοί και χρονικοί περιορισμοί βασισμένοι στην αντίληψη ότι για να θεωρηθεί ένα σημείο
ενδιαφέροντος ως ακριβές και επαναλαμβανόμενο STIP, πρέπει να δείχνει μια αλλαγή θέ-
σης μέσα στην ακολουθία της κίνησης. Παράδειγμα εξαγωγής SSTIPs από ένα δείγμα της
βάσης δεδομένων THETIS δίνεται στο Σχήμα 6.2.

6.3.2 Εφαρμογήτου3DCTTσεSelective SpatioTemporal InterestPoints

Οι συγγραφείς του [50] έχουν δείξει ότι όχι μόνο τα ολοκληρώματα (περίπτωση του
μετασχηματισμού Radon), αλλά επίσης άλλα επιλεγμένα συναρτησιακά υπολογιζόμενα
κατά μήκος ευθειών ορισμένων στο πεδίο δισδιάστατων συναρτήσεων, μπορούν ολοκλη-
ρωτικά να την αναπαραγάγουν (περίπτωση μετασχηματισμού Trace). Όπως αναφέρθηκε
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νωρίτερα, ο μετασχηματισμός Trace παράγεται διατρέχοντας μια εικόνα με ευθείες γραμ-
μές επάνω στις οποίες έχουν υπολογιστεί συγκεκριμένα συναρτησιακά της συγκεκριμένης
συνάρτησης. Το αποτέλεσμα είναι μια άλλη 2D συνάρτηση και εξαρτάται από τις παρα-
μέτρους (ϕ, p) οι οποίες χαρακτηρίζουν κάθε γραμμή. Με τη χρήση διαφορετικών συναρ-
τησιακών μπορεί κάποιος να παραγάγει διαφορετικούς μετασχηματισμούς Trace.

Αντίστοιχα, ο μετασχηματισμός 3D CTT παράγεται διατρέχοντας με ευθείες γραμμές
διαρκώς περιστρεφόμενα κατά γωνία θ επίπεδα τα οποία ανήκουν στο ίδιο ελάχιστο πα-
ράθυρο (κύλινδρο) που περιβάλει ένα τρισδιάστατο μοντέλο, με αρχή αξόνων το σημείο
O. Όπως συμβαίνει και με τον Trace, επιλεγμένα συναρτησιακά μπορούν να υπολογιστούν
κατά μήκος των ιχνο-γραμμών. Ο 3D CTT είναι το άθροισμα αυτών των ιδιαζόντων μετα-
σχηματισμών και έχει ως αποτέλεσμα μια νέα δισδιάστατη συνάρτηση η οποία εξαρτάται
από τις παραμέτρους (ϕ, p, θ) οι οποίες χαρακτηρίζουν κάθε γραμμή.Όπως και στονTrace,
κάποιος μπορεί να παραγάγει διαφορετικούς 3DCTTs οι οποίοι με τη σειρά τους θα έχουν
αποκτήσει διαφορετικές ιδιότητες με τον υπολογισμό διαφορετικών συναρτησιακών.

Καθώς οι ανθρώπινες κινήσεις είναι στην ουσία χωρο-χρονικοί όγκοι, σκοπός είναι
η επίτευξη μιας αναπαράστασης η οποία να έχει συλλάβει όσο το δυνατόν περισσότερη
από τη δυναμική και και δομική πληροφορία μια κίνησης. Σε αυτό το σημείο, όπως είδαμε
και στο Κεφάλαιο 3, ο μετασχηματισμός Trace παρουσιάζει εξαιρετική καταλληλότητα.
Μετασχηματίζει με γραμμές εικόνες δυο διαστάσεων, σε ένα χώρο πιθανών παραμέτρων
γραμμών, όπου κάθε γραμμή στην εικόνα θα δώσει μια κορυφή τοποθετημένη στις αντί-
στοιχες γραμμικές παραμέτρους.

Ο 3D CTT που παρουσιάζεται σε αυτό το κεφάλαιο, είναι μια εξέλιξη του μετασχημα-
τισμού Trace καθώς παρέχει όλα τα πλεονεκτήματα της απλής μορφής και προεκτείνει τις
δυνατότητές του στον τρισδιάστατο χώρο. Αυτό τον κάνει πιο κατάλληλο για την αναπα-
ράσταση όγκων όπως για παράδειγμα είναι οι ακολουθίες κινήσεων. Συνδυασμένος με τα
Spatio-Temporal Interest Points, παρέχει το πλεονέκτημα της σύλληψης της τρισδιάστα-
της γεωμετρικής διασποράς των STIPs τα οποία έχουν προηγουμένως κάνει τη διάκριση
των σημείων ενδιαφέροντος σε μια δράση τόσο χωρικά, όσο και χρονικά. Όταν πολλα-
πλοί περιστραμμένοι μετασχηματισμοί Trace έχουν υπολογιστεί με σημείο αναφοράς το
κέντρο του STIPs νέφους, συγκεκριμένοι συντελεστές θα έχουν συλλάβει πολλή από την
πληροφορία η οποία θα σχετίζεται με το χώρο και το χρόνο που κατέλαβε η δράση. Αυτοί
οι συντελεστές θα ποικίλουν κατά την περιστροφή και θα παρέχουν σημαντικές διαφορές
από μια κίνηση σε μια άλλη για τους αντίστοιχους χωρο-χρονικούς όγκους.

Με αυτό τον τρόπο, τα χαρακτηριστικά που παράγονται θα είναι συνάρτηση πολλα-
πλών εμφαντικών χωρο-χρονικών διακρίσεων οι οποίες περιέχονται σε πολλαπλούς μετα-
σχηματισμούς παραγόμενους για το 3D νέφος το οποίο αναπαριστά μια ολόκληρη κίνηση.
Ένα άλλο πλεονέκτημα του συστήματος αυτού, είναι ότι δεν απαιτείται εξαγωγή ανθρώ-
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πινων σιλουετών ή χρονική στοίχιση των ακολουθιών. Τα STIPs εξάγονται βασισμένα στη
χωρική και χρονική αξιολόγηση ενός αριθμού σχετικών διακρίσεων. Υπολογίζοντας τον
CTT σε ένα τέτοιο νέφος σημείων, η γεωμετρική διασπορά των σχετικών σημείων είναι
ενσωματωμένη σε μια τελική αναπαράσταση, ενώ την ίδια στιγμή πολλαπλοί περιστρε-
φόμενοι συντελεστές του συγκεκριμένου μετασχηματισμού θα παρέχουν κορυφές για τα
ξεχωριστά και επίμονα σημεία που χαρακτηρίζουν κάθε κίνηση. Με αυτό τον τρόπο, χρο-
νική αντιστοίχιση δεν απαιτείται. Παρ’ ολ’ αυτά, πειράματα έχουν διεξαχθεί και για τα δύο
σενάρια (με την εξαγωγή σιλουετών και απευθείας εφαρμογή) για να αναδείξουμε την πα-
ραπάνω ικανότητα. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στην ενότητα 6.4. Μια απεικόνιση
του πως υπολογίζεται ο 3D CTT εφαρμοζόμενος στα SSTIPs δίνεται στο Σχήμα 6.3.

Σε αυτό το σημείο πρέπει επίσης να αναφέρουμε, ότι καθώς ο CTT έχει σχεδιαστεί με
γνώμονα την εφαρμογή του στην εξαγωγή χαρακτηριστικών από χωρο-χρονικές ακολου-
θίες, διαφοροποιείται από τον μετασχηματισμό 3D Radon και κατά έναν άλλο τρόπο. Κα-
θώς τα 3D μοντέλα στα οποία εφαρμόζεται ο CTT είναι στην πράξη χωρο-χρονικοί όγκοι,
η επεξεργασία του μετασχηματισμού λαμβάνει χώρα πάντα στην διεύθυνση του χρόνου.
Καθώς αυτή είναι πάντα η περίπτωση εφαρμογής του προτεινόμενου μετασχηματισμού
και η διάσταση του χρόνου δεν μετατοπίζεται στον τρισδιάστατο χώρο, ο CTT έχει τη δυ-
νατότητα να πάρει τη μορφή ενός εικονικού κυλίνδρου και όχι αυτό της σφαίρας. Με αυτό
τον τρόπο ο συγκεκριμένος μετασχηματισμός καταφέρνει να είναι πιο αποτελεσματικός
χρονικά ενώ ταυτόχρονα επιτυγχάνει να ενσωματώσει όλους τους πολύτιμους διακριτούς
συσχετισμούς των STIPs στη τελική αναπαράσταση.

6.3.3 History Triple Features (HTFs)

ΣτοΚεφάλαιο 3 παρουσιάστηκε μια άλλη καινοτόμος απεικόνιση της ανθρώπινης δρά-
σης. Η συγκεκριμένη τεχνική με το όνομαHistory Triple Features (HTFs) κάνει χρήση των
χαρακτηριστικών που εξάγονται από διάφορους μετασχηματισμούς Trace αναπαριστώ-
ντας σε ένα διάνυσμα πολύ μικρής διάστασης μια συγκεκριμένη κίνηση. Έχει αποδειχθεί
ότι η μέθοδος είναι ικανή να παρέχει μια ουσιώδη λύση σε παραμορφώσεις που συνήθως
παρουσιάζονται σε προβλήματα κατηγοριοποίησης δράσεων και τα οποία οφείλονται σε
περιορισμούς που παρατηρούνται κατά τη διάρκεια λήψης (π.χ. διαφορετικές συνθήκες
φωτισμού, κλιμακώσεις/αποκλιμακώσεις και συμβάντα περιστροφών).

Με περισσότερες λεπτομέρειες, τα HTFs είναι μια απλοποιημένη αναπαράσταση ενός
συνόλου πολλαπλώνTrace μετασχηματισμών οι οποίοι στην ουσία καθένας από αυτούς εί-
ναι μια πολύ πλούσια αναπαράσταση μιας δισδιάστατης συνάρτησης (εικόνας). Τα HTFs
αποτελούνται από ένα σύνολο υπολογισμένων λόγων (triple features), τα οποία αρχικά
προτάθηκαν [50] για την κατηγοριοποίηση εικόνων που απεικόνιζαν πολύ συγγενείς κλά-
σεις όπως διαφορετικά είδη ψαριών. Η θεωρία πίσω από τα triple features περιγράφηκε
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Σχήμα 6.3: Εφαρμογή του προτεινόμενου 3D CTT σε SSTIPs τα οποία έχουν εξαχθεί από ένα βίντεο
δράσης.
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στην ενότητα 3.2. Έχοντας εξαγάγει το χωρο-χρονικό νέφος σημείων ενδιαφέροντος, αρ-
χικά μετασχηματίζουμε συνεχή περιστρεφόμενα επίπεδα στο χώρο του μετασχηματισμού
Trace. Για κάθε επίπεδο το οποίο συντελεί στον σχηματισμό του εικονικού κυλίνδρου του
CTT, υπολογίζεται ένα σύνολο Trace μετασχηματισμών. Ακολουθώντας τη διαδικασία
που περιγράφηκε στην ενότητα 3.2, παράγεται ένα σύνολο από triple features. Ο λόγος
ενός ζεύγους τέτοιων χαρακτηριστικών όπως έχει δειχθεί, μπορεί να είναι αμετάβλητος
σε διάφορα είδη παραμορφώσεων και εξαρτάται από τα συναρτησιακά που έχουν χρησι-
μοποιηθεί για τον υπολογισμό τους. Αυτά τα συναρτησιακά μπορεί να επιλεχθούν ούτως
ώστε να είναι ευαίσθητα ή αμετάβλητα σε πιθανές μεταβολές που συμβαίνουν συχνά κατά
τη λήψη βίντεο δράσεων, ενώ παράλληλα να διατηρούν τη διακριτική τους ικανότητα.

Με απλό τρόπο τα triple features κατασκευάζοντας ως εξής:
α) Ο μετασχηματισμός Trace παράγεται εφαρμόζοντας ένα Trace συναρτησιακό T κατά
μήκος γραμμών που διατρέχουν την εικόνα.
β) Η κυκλική (circus) συνάρτηση μιας εικόνας παράγεται εφαρμόζοντας ένα διαμετρικό
συναρτησιακού P κατά μήκος των στηλών του μετασχηματισμού Trace.
γ) Το τριπλό χαρακτηριστικό παράγεται τελικά εφαρμόζοντας ένα circus συναρτησιακό
Φ κατά μήκος μιας σειράς αριθμών που παράγεται από το βήμα .

Στη συνέχεια, παρουσιάζεται η εξαγωγή των HTFs όπως προτάθηκε στο [36] και περι-
γράφηκε στην ενότητα 3.4 προσαρμοσμένο στο προτεινόμενο σύστημα που περιγράφεται
στο τρέχον κεφάλαιο.

6.3.4 Εξάγοντας χαρακτηριστικά με τη χρήση της προτεινόμενης με-
θοδολογίας

Έστω ότιM είναι ένα 3D μοντέλο αποτελούμενο από ένα νέφος SSTIPs το οποίο έχει
δημιουργηθεί για μια αναπαράσταση δράσης σε βίντεο. Έστω ρ και l ότι είναι η ακτίνα
και το μήκος αντίστοιχα του μικρότερου κυλίνδρου που περιβάλλει το νέφος. Η διακριτή
δυαδική συνάρτηση όγκου f(u) του M αποτελείται από N χωρο-χρονικά σημεία ui και
ορίζεται ως:

f(u) =

1, εαν ui είναι σημείο ενδιαφέροντος

0, διαφορετικά
(6.7)

Έστω z είναι ένα επίπεδο με μέγεθος 2ρ x l όπου ρ είναι η ακτίνα και l είναι το μή-
κος του μικρότερου κυλίνδρου που μπορεί να περιβάλλει το τρισδιάστατο νέφος σημείων.
Ο μετασχηματισμός Trace ǧf (p, φ, θ), είναι η συνάρτηση που ορίζεται στο χώρο των ευ-
θειών γραμμών επάνω στο επίπεδο z από μια συνάρτηση κατά μήκος κάθε τέτοιας ευθείας.
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p και φ είναι οι παράμετροι οι οποίες ορίζουν τη θέση της γραμμής η οποία βρίσκεται στο
επίπεδο z και η οποία έχει περιστραφεί κατά θ. Έτσι, ο ǧf (p, φ) είναι το αποτέλεσμα του
συναρτησιακού T επάνω στη γραμμή p = x cos θ + y sinφ η οποία βρίσκεται επάνω στο
επίπεδο. Ως σημείο αναφοράς ορίζεται το κέντρο του όγκου των SSTIPs. Ο πιο πάνω μετα-
σχηματισμός, εφαρμόζεται σε J αριθμό επιπέδων με σημείο αναφοράς (0, 0, l/2) τα οποία
περιστρέφονται στη διεύθυνση περιστροφής του πολικού άξονα του κυλίνδρου κατά γω-
νία 0 < θ ≤ 180. Όπου J είναι ο αριθμός των επιπέδων και συνεπώς και ο αριθμός των
εφαρμοζόμενων Trace μετασχηματισμών στο τρισδιάστατο νέφος. Έτσι, ο διακριτός 3D
CTT ενός 3D μοντέλου δίνεται από:

CTTf (p, φ, θ) =
J∑

j=1

ǧj(p, φ, θ). (6.8)

Εφαρμόζοντας διαφορετικά συναρτησιακάT στο νέφοςM των SSTIPs, παράγεται ένα
σύνολο CTTfi(p, φ, θ) μετασχηματισμών. Όπου i = 1...I και I είναι ο αριθμός των μετα-
σχηματισμών που κάποιος επιλέγει να υπολογίσει. Για κάθε CTTfi(p, φ, θ) υπολογίζεται
ένα σύνολο από Πnorm κανονικοποιημένα triple features.

Διαιρώντας όλα τα Πnorm μεταξύ τους, παράγεται ένα νέο σύνολο αμετάβλητων χα-
ρακτηριστικών. Έτσι, ολόκληρη η κίνηση αναπαριστάται τελικά από ένα διάνυσμα v το
οποίο αποτελείται από το σύνολο όλων των λόγων των triple features που έχουν υπολο-
γιστεί για τα SSTIPs της βιντεο-ακολουθίας μιας δράσης. Η διαδικασία απεικονίζεται στο
Σχήμα 6.4.

v = (Πrat1 ,Πrat2 , ...,Πratg−1 ,Πratg) (6.9)

όπου Πrat είναι ο λόγος των κανονικοποιημένων triple features και g είναι ο αριθμός
των υπολογιζόμενων λόγων. Τα συναρτησιακά που χρησιμοποιήθηκαν για την εξαγωγή
των HTFs διανυσμάτων που χρησιμοποιήθηκαν στην πειραματική διαδικασία αξιολόγη-
σης του αλγορίθμου, δίνονται στον πίνακα 6.3.4 και για λόγους συνέπειας συμπίπτουν με
αυτά της πειραματικής διαδικασίας που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 3.

Αυτή η μέθοδος επιτρέπει την κατασκευή πολλών χαρακτηριστικών πολύ εύκολα. Αν
υποθέσουμε ότι κάποιος κάνει χρήση 10 συναρτησιακών για κάθε στάδιο κατασκευής των
triple features (π.χ. 10 συναρτησιακά T , 10 συναρτησιακά P και 10 συναρτησιακά Φ) σε
έναν CTT 10 βημάτων (που να δημιουργείται από 10 περιστρεφόμενα επίπεδα), μπορεί
να κατασκευάσει 10x10x10x10 = 10000 χαρακτηριστικά για μια ακολουθία. Σε αυτό
το σημείο, πρέπει να επισημάνουμε ότι οι αριθμοί που προκύπτουν μπορεί να μην έχουν
φυσική σημασία, εμπεριέχουν όμως όλες τις απαραίτητες μαθηματικές ιδιότητες για τους
σκοπούς της κατηγοριοποίησης.

Γεώργιος Γουδέλης - Εύρωστη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας 111



Επισκόπηση του προτεινόμενου συστήματος

Σχήμα6.4:Σύνοψη της εξαγωγής χαρακτηριστικών με την εφαρμογή του προτεινόμενου συστήματος
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Πίνακας 6.1: Διάφορα συναρτησιακά που υπολογίστηκαν για την πειραματική διαδικασία.

Trace Transform Functional

1
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

rf(r)dr

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

2
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

r2f(r)dr

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

3 T (f(x)) = medianr≥0{f(r), (f(r))
1
2 }

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

4 T (f(x)) = medianr≥0{rf(r), (f(r))
1
2 }

where r = x− c and c = medianx {x, f(x)}

5
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 0.5, k = 4)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

6
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 0, k = 3)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

7
T (f(x)) =

∫
[0,∞]

eiklogrrpf(r)dr, (p = 1, k = 5)

where r = x− c and c = medianx {x, (f(x)) 1
2 }

Καθώς η διακριτική ικανότητα των παραγόμενων χαρακτηριστικών οπωσδήποτε θα
ποικίλει, η εφαρμογή μια τεχνικής για τη μείωση της διάστασης θα μπορούσε να πραγ-
ματοποιήσει μια επιλογή των πιο διακριτών χαρακτηριστικών ενώ ταυτόχρονα να κάνει
και το πρόβλημα ευκολότερα διαχειρίσιμο. Στο σύστημα το οποίο προτείνεται, στα διανύ-
σματα HTFs τα οποία παράγονται με τον παραπάνω τρόπο, εφαρμόζεται PCA με σκοπό
να οριστεί ο κατάλληλος υποχώρος για την κατηγοριοποίηση. Στην πράξη, κρατάμε μόνο
ένα μικρό υποσύνολο από το αρχικό διάνυσμα HTFs το οποίο περιέχει τα πιο διακριτά
από τα υπολογιζόμενα χαρακτηριστικά, ικανά να περιγράψουν ικανοποιητικά ολόκληρη
την κινησιο-ακολουθία.

6.4 Πειραματικά αποτελέσματα

Στη συνέχεια, δίνονται τα αποτελέσματα της πειραματικής διαδικασίας με σκοπό να
αναδειχθεί η αποτελεσματικότητα της παρουσιαζόμενης τεχνικής σε δύο διαφορετικά σε-
νάρια εφαρμογής. Αυτό της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας και αυτό του εντο-
πισμού ανθρώπινης πτώσης. Θα δοθούν τα αποτελέσματα για μια σειρά διαφορετικών
γνωστών και απαιτητικών βάσεων και θα παρουσιαστεί ο τρόπος με τον οποίον συμπερι-
φέρεται ο αλγόριθμος κάτω από διαφορετικούς τύπους βίντεο και διαφορετικές συνθήκες
λήψης των βίντεο.

Σε αυτό το σημείο και προτού περιγράψουμε το πειραματικό πρωτόκολλο το οποίο
χρησιμοποιήθηκε, είναι χρήσιμο να αναφέρουμε ότι κατά τους συγγραφείς του [27], υπάρ-
χει μια ποικιλία εφαρμοζόμενων πρωτοκόλλων τα οποία εφαρμόζονται από τους ερευνη-
τές επάνω στις ίδιες βάσεις δεδομένων για την αναγνώριση κινήσεων από βίντεο. Αναφέ-
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ρεται επίσης, ότι μέθοδοι που αξιολογούνται με τη χρήση γνωστών βάσεων όπως η KTH
[101] και Weizmann [6] μπορούν να παρουσιάζουν διαφορές αποτελεσμάτων της τάξεως
του 10.67% όταν εφαρμόζονται διαφορετικές προσεγγίσεις τεκμηρίωσης. Παρ’ όλ’ αυτά,
για την ώρα δεν υπάρχει ενιαίο πρότυπο αξιολόγησης.

Στα πειράματα που ακολουθούν, όταν αυτό μπορεί να εφαρμοστεί (π.χ. βάσεις δεδομέ-
νων αναγνώρισης δράσης), για την αξιολόγηση της απόδοσης του συστήματος εφαρμόζε-
ται το πρωτόκολλο leave-one-person-out cross validation. Είναι ένα ιδιαίτερα απαιτητικό
πρωτόκολλο το οποίο αναπαριστά με τον πλησιέστερο τρόπο τις συνθήκες που επικρα-
τούν σε πραγματικές συνθήκες εφαρμογής. Σε αντιστοιχία με της πραγματικές συνθήκες,
η φυσική δυναμική συμπεριφορά ενός άγνωστου υποκειμένου συλλαμβάνεται και συγκρί-
νεται από ένα σύστημα αναγνώρισης δράσεων και στη συνέχεια γίνεται επεξεργασία και
σύγκριση με ένα προ-εγγεγραμμένο σύνολο δεδομένων το οποίο έχει προηγουμένως χρη-
σιμοποιηθεί για την εκπαίδευση του συστήματος. Η τελική απάντηση λαμβάνεται βάσει
της σχετικότητας της εξεταζόμενης κίνησης με ένα από τα δεδομένα τα οποία αποτελούν
το σύνολο εκπαίδευσης και βάσει του κανόνα που εφαρμόζει το σύστημα. Για την ακρίβεια,
το πιο πάνω πρωτόκολλο, κάνει χρήση των δειγμάτων ενός προσώπου για εξέταση και τα
υπόλοιπα δείγματα της βάσης χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση.Η διαδικασία επαναλαμ-
βάνεται N φορές, όπου N είναι ο αριθμός των υποκειμένων μέσα στη βάση. Η απόδοση
αναφέρεται ως η μέση ακρίβεια I =

∑N
n=1Hn επαναλήψεων, όπου Hn είναι ο αριθμός

των δειγμάτων του nth δείγματος μέσα στη βάση.

Παρά το ότι ο εντοπισμός πτώσεων είναι αρκετά συναφής με την αναγνώριση ανθρώ-
πινης δραστηριότητας, τα αποτελέσματα υπολογίζονται βασισμένα στη λογική του ναι
ή όχι καθώς απαιτείται μια διαφορετική προσέγγιση. Έτσι, ένα πιθανό εφαρμοσμένο σύ-
στημα παρακολουθεί διαρκώς ένα υποκείμενο και καταγράφει τη φυσική δυναμική του.
Η συμπεριφορά η οποία έχει καταγραφεί, αναλύεται κατά τακτά χρονικά διαστήματα και
συγκρίνεται με ένα προεγγεγραμμένο σύνολο από πιθανές πτώσεις οι οποίες έχουν χρησι-
μοποιηθεί για την εκπαίδευση του συστήματος. Η τελική απόφαση λαμβάνεται βάσει της
σχετικότητας της εξεταζόμενης συμπεριφοράς με ένα από τα διαφορετικά δείγματα πτώ-
σεων και αναφέρεται μια κατάσταση τύπου πτώση ή μη πτώση. Το πρωτόκολλο που χρη-
σιμοποιήθηκε κατά την πειραματική διεργασία, χρησιμοποιεί ένα δείγμα για τον έλεγχο
και τα υπόλοιπα δείγματα του συνόλου χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση. Η απόφαση η
οποία λαμβάνεται, είναι δυαδικού τύπου (0 ή 1) και επαναλαμβάνεται H φορές όπου H
είναι ο αριθμός των υποκειμένων μέσα στη βάση. Η απόδοση αναφέρεται ως ο λόγος των
επιτυχών κατηγοριοποιήσεων προς τονH αριθμό των ελέγχων.
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Σχήμα 6.5: Δείγματα δράσεων από τη βάση δεδομένων Weizmann για τις δράσεις wave1, wave2,
walk, pjump, side, run, skip, jack, jump και bend.

Σχήμα 6.6: Δείγματα δράσεων από τη βάση δεδομένων KTH για τις δράσεις walking, jogging,
running, boxing, hand, waving και hand clapping.

6.4.1 Πειράματα αναγνώρισης κίνησης

Για τα πειράματα χρησιμοποιήθηκαν τρεις διαφορετικές βάσεις δεδομένων. Η KTH, η
Weizmann και η THETIS [38]. Τα Σχήματα 6.5, 6.6 και 6.7 απεικονίζουν διαφορετικά δείγ-
ματα από τις τρεις προαναφερθείσες βάσεις δεδομένων. Η βάση δεδομένων KTH περιέχει
6 τύπους κινήσεων (walking, jogging, running, boxing, hand waving και hand clapping)
εκτελεσμένες αρκετές φορές από 25 άτομα σε 4 διαφορετικά σενάρια, κάτω από διάφορες
συνθήκες φωτισμού: εξωτερικοί χώροι, εξωτερικοί χώροι με μεταβαλλόμενη κλιμάκωση
(zoom-in, zoom-out), εξωτερικοί χώροι με διαφορετικά ρούχα και εσωτερικοί χώροι. Η
βάση αποτελείται από 600 ακολουθίες. Όλες οι ακολουθίες έχουν κινηματογραφηθεί σε
ομοιόμορφο φόντο, με στατική κάμερα και ταχύτητα λήψης 25 καρέ το δευτερόλεπτο.

Η βάση βίντεο δεδομένων Weizmann αποτελείται από 90 βίντεο χαμηλής ανάλυσης
(180 x 144, ταχύτητα κλείστρου 50 καρέ το δευτερόλεπτο) που παρουσιάζουν 9 διαφορε-
τικούς ανθρώπους. Κάθε άτομο έχει εκτελέσει 10 φυσικές δραστηριότητες όπως τρέξιμο
βάδισμα και άλλα. Στη βάση οι κινήσεις που εμπεριέχονται αναφέρονται με τις ακόλουθες
ονομασίες: run, walk, skip, jumping-jack (ή shortly jack), jump-forward-on-two-legs (ή
jump), jump-in-place-on-two-legs (ή pjump), gallopsideways (ή side), wave-two-hands (ή
wave2), waveone- hand (ή wave1), ή bend.

Το σύνολο δεδομένων THETIS αποτελείται από τα 12 βασικά κτυπήματα του τένις
εκτελεσμένα από 31 αρχάριους και 24 έμπειρους παίκτες. Όλες οι κινήσεις έχουν κινημα-
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Σχήμα 6.7: Δείγματα διαφορετικών τύπων δεδομένων από τη βάση THETIS.

τογραφηθεί με τη χρήση του αισθητήρα Kinect ο οποίος ήταν τοποθετημένος μπροστά
στους αθλητές. Κάθε κτύπημα έχει εκτελεστεί επαναλαμβανόμενα έχοντας σαν αποτέλε-
σμα 8734 (κομμένα σε περιόδους) βίντεο της μορφής AVI. Η συνολκή διάρκεια των βί-
ντεο είναι 7 ώρες και 15 λεπτά. Τα κτυπήματα που έχουν εκτελεστεί δοσμένα με τη διεθνή
τους ονομασία είναι τα ακόλουθα: Backhand with two hands, Backhand, Backhand slice,
Backhand volley Forehand flat, Forehand open, stands, Forehand slice, Forehand volley,
Service flat, Service kick, Service slice και Smash. Δείγματα της βάσης THETIS παρέχο-
νται στο Σχήμα 6.7.

Στα πειράματα τα οποία διεξήχθησαν οι βίντεο-ακολουθίες για την KTH και τη
Weizmann έχουν μετατραπεί στη χωρική ανάλυση των 240*180 εικονοστοιχείων και έχουν
μήκος τεσσάρων δευτερολέπτων κατά μέσο όρο. Τα δείγματα εκπαίδευσης δεν έχουν στοι-
χηθεί χρονικά ή χωρικά και αφαίρεση φόντου δεν έχει πραγματοποιηθεί με οποιαδήποτε
τεχνική. Για τη γενικευμένη αξιολόγηση της μεθόδου με την εφαρμογή πολλαπλών κατη-
γοριοποιητών εφαρμόστηκε η προσέγγιση leave-one-person-out cross-validation.

Τα βίντεο της βάσης THETIS για λόγους ταχύτητας, έχουν υποκλιμακωθεί στην ανά-
λυση των 320*240 εικονοστοιχείων από την αρχική των 640*480. Στα πειράματα τα οποία
διεξήχθησαν, χρησιμοποιήθηκαν τρεις τύποι δεδομένων από τη συνολική βάση. Οι: RGB,
depth και 3D skeletons. Και σε αυτή την περίπτωση, δεν έχει προηγηθεί οποιαδήποτε επε-
ξεργασία για την αφαίρεση φόντου (στην περίπτωση του τύπου 3D skeletons δεν υπάρχει
φόντο) ούτε έχει πραγματοποιηθεί στοίχιση χωρική ή χρονική. Στην ίδια λογική και με τις
βάσεις KTH και Weizmann τα SSTIPs έχουν υπολογιστεί στην κλίμακα του γκρι (RGB
τύπος ο οποίος έχει μετατραπεί στην κλίμακα του γκρι) και στον τύπο βάθους (ο οποίος
είναι στην κλίμακα του γκρι). Το πρωτόκολλο leave-one-person-out cross-validation έχει
εφαρμοστεί και σε αυτή την περίπτωση.
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Μετά τη μετατροπή των βίντεο στην επιθυμητή ανάλυση, το αποτέλεσμα της συνο-
λικής διαδικασίας που περιγράφηκε στο 6.3.3 χρησιμοποιείται ως είσοδος για την εκπαί-
δευση μιας σειράς (τόσα όσα και οι κλάσεις σε κάθε περίπτωση) από SVMs. Για να πειρα-
ματιστούμε ως προς τις αλλαγές που επιφέρει η αλλαγή του βήματος περιστροφής του επι-
πέδου στο μετασχηματισμό CTT, το σύστημα εξετάστηκε με την εφαρμογή διαφορετικών
γωνιών, 9o και 6o μοιρών αντίστοιχα. Μπορεί κανείς διαισθητικά να αντιληφθεί πως όσο
μικρότερο είναι το βήμα περιστροφής, τόσο πιο πολύ πλησιάζουμε τη συνεχή μορφή του
μετασχηματισμού. Αυτό μπορεί ενδεχομένως να προσφέρει πιο εύρωστα χαρακτηριστικά,
είναι κάτι όμως που συμβαίνει σε βάρος της χρονικής αποτελεσματικότητας. Τελικά, με
την εφαρμογή PCA στα παραγόμενα διανύσματα, κρατάμε ένα μικρό υποσύνολο των πιο
διακριτών χαρακτηριστικών μειώνοντας δραστικά τη διάσταση.

Στη συνέχεια, τα διανύσματα που έχουν παραχθεί χρησιμοποιούνται για την εκπαί-
δευση ενός αριθμού SVMs όπως προστάζει το πρωτόκολλο που ακολουθεί. Για την εκ-
παίδευση των SVMs χρησιμοποιήθηκε πυρήνας Gaussian Radial Basis Function. Σε αυτό
το σημείο πρέπει να σημειώσουμε ότι η κατηγοριοποίηση της ανθρώπινης κίνησης είναι
πρόβλημα πολλαπλών κλάσεων. Αντιμετωπίζουμε το ζήτημα αυτό κατασκευάζοντας το
πρόβλημα ως μια γενίκευση δυαδικής κατηγοριοποίησης. Πιο συγκεκριμένα, για κάθε
σύνολο δεδομένων, εκπαιδεύσαμε 6, 10 και 12 διαφορετικά SVMs (ένα για κάθε κλάση
για την KTH, την Weizmann και την THETIS αντίστοιχα) χρησιμοποιώντας το πρωτό-
κολλο one-against-all. Η τελική απόφαση λαμβάνεται με την ανάθεση κάθε δείγματος σε
μια κλάση Ca, βάσει της απόστασης d του εξεταζόμενου διανύσματος από τα διανύσματα
υποστήριξης. Όπου Ca είναι το σύνολο των δειγμάτων εκπαίδευσης που απαρτίζουν μια
κλάση (π.χ. τρέξιμο). Ωστόσο, καθώς θέλουμε να αξιολογήσουμε τον αλγόριθμο κατά ένα
πιο γενικευμένο τρόπο, υπολογίζουμε τις επιτυχημένες δυαδικές κατηγοριοποιήσεις για
κάθε δείγμα σε κάθε διαφορετικό SVM επάνω στο οποίο εξετάζεται.

6.4.2 Πειράματα στον εντοπισμό πτώσης

Σε αυτή την ενότητα, θα παρουσιάσουμε τα πειραματικά αποτελέσματα και τη διαδι-
κασία η οποία ακολουθήθηκε για την αξιολόγηση της προτεινόμενης τεχνικής εφαρμο-
σμένη στο σενάριο του εντοπισμού ανθρωπίνων πτώσεων. Γενικά, υπάρχει περιορισμένος
αριθμός διαθέσιμων βάσεων δεδομένων που να αφορούν αποκλειστικά στην ανίχνευση
και αναγνώριση πτώσεων. Παρ’ ολ’ αυτά προκειμένου να έχουμε ένα σημείο αναφοράς,
έχουμε αξιολογήσει την τεχνική σε δυο πρόσφατα και ευρέως διαθέσιμα σύνολα: Το UR
Fall [53],[56] και το Le2i Fall [14].

Η βάση δεδομένων UR Fall περιέχει 60 ακολουθίες βιντεοσκοπημένες με τη χρήση 2
καμερώνKinect και τις σχετικές μετρικές επιτάχυνσης. Τα δεδομένα αισθητήρα συλλέχθη-
καν με τη βοήθεια των συσκευών PS Move (60Hz) και x-IMU (256Hz). Η βάση περιέχει
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ακολουθίες από δεδομένα βάθους και RGB δεδομένα από δυο κάμερες τοποθετημένες (η
μια παράλληλα στο δάπεδο και η άλλη στην οροφή αντίστοιχα) και μετρικά δεδομένα επι-
τάχυνσης. Κάθε βιντεο-ακολουθία είναι αποθηκευμένη σε διαφορετικούς φακέλους με τη
μορφή png αρχείων. Από τη συγκεκριμένη βάση δεδομένων έχουμε χρησιμοποιήσει τα δε-
δομένα βάθους που προέρχονται από την κάμερα που είναι τοποθετημένη στην οροφή και
ακολουθήσαμε το πειραματικό πρωτόκολλο που δίνεται από τους συγγραφείς του [53].
Δείγματα από τη βάση URFall δίνονται στο Σχήμα 6.8.

Τα πειράματα επάνω στη βάση UR fall χωρίστηκαν σε δύο φάσεις. Η πρώτη είχε ως
στόχο να αξιολογήσει το σενάριο κατά το οποίο η κάμερα είναι τοποθετημένη στην οροφή
του δωματίου, κατ’ αντιστοιχία με τη μεθοδολογία που παρουσιάστηκε στο [53]. Πιο συ-
γκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκε ένα σύνολο από 60 τμηματοποιημένες ακολουθίες κίνησης
από το υποσύνολο των βίντεο πληροφορίας βάθους. Οι συγκεκριμένες ακολουθίες κίνη-
σης περιέχουν τόσο ακούσιες πτώσεις, όπως για παράδειγμα γλίστρημα και πέσιμο από
καρέκλα, όσο και καθημερινές δραστηριότητες όπως περπάτημα στο δωμάτιο. Για να κά-
νουμε το πρόβλημα ακόμα πιο δύσκολο, εισαγάγαμε στη βάση δεδομένων τεχνητά δη-
μιουργημένες δραστηριότητες τύπου πτώσης. Ακολουθίες κίνησης προσώπων τα οποία
σχεδόν πέφτουν από την καρέκλα αλλά επανέρχονται στην αρχική του θέση, δημιουργή-
θηκαν χειροκίνητα και προστέθηκαν στο σύνολο δεδομένων. Για την εξαγωγή της δυαδι-
κής σιλουέτας και της σιλουέτας πληροφορίας βάθους, έγινε αφαίρεση φόντου ενώ χρη-
σιμοποιήθηκαν τεχνικές κατοφλίωσης και μείωσης θορύβου. Τα χωρο-χρονικά σημεία εν-
διαφέροντος υπολογίστηκαν στις συγκεκριμένες σιλουέτες.

Στη δεύτερη φάση, πειραματιστήκαμε με τα έγχρωμα βίντεο RGB τα οποία αφορούν
σε εμπρόσθιες λήψεις και κατ’ αντιστοιχία με τα πειράματα που διενεργήθηκαν στο [56].
Στο συγκεκριμένο στάδιο, έγινε μια προσπάθεια να αξιολογήσουμε πλήρως τις δυνατότη-
τες του προτεινόμενου συστήματος σε περιβάλλοντα όπου η αφαίρεση φόντου δεν απο-
τελεί μια ασήμαντη διαδικασία μη επιρρεπή στα σφάλματα. Για αυτό το λόγο, δεν έγινε
κανένας διαχωρισμός σιλουέτας και τα πειράματα βασίστηκαν αποκλειστικά στη χωρο-
χρονική πληροφορία από την κίνηση των υποκειμένων μέσα στο βίντεο. Αυτό το τμήμα
της βάσης χρησιμοποιήθηκε χωρίς κατάτμηση, περιλαμβάνοντας για παράδειγμα σε κάθε
βίντεο ένα ολοκληρωμένο σύνολο κινήσεων όπως κάποιον ο οποίος εισέρχεται σε ένα δω-
μάτιο, περπατάει και στη συνέχεια πραγματοποιεί μια εκούσια ή ακούσια πτώση. Δραστη-
ριότητες η οποίες μοιάζουν με πτώσεις όπως κάθομαι οκλαδόν σε ένα καναπέ, ξαπλώνω
σε ένα κρεβάτι ή σκύβω να δέσω κορδόνια, έχουν προστεθεί στη βάση.

Η βάση Le2i Fall έχει ληφθεί σε ρεαλιστικά περιβάλλοντα με τη χρήση μιας απλής RGB
κάμερας. Η ταχύτητα λήψης είναι 25 καρέ/δευτερόλεπτο και η ανάλυση είναι 320x240
εικονοστοιχεία (pixels). Τα δεδομένα βίντεο που έχουν ληφθεί απεικονίζουν τις κύριες
δυσκολίες που μπορούν να παρουσιαστούν στο χώρο ενός ηλικιωμένου ή σε ένα συνη-
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Σχήμα 6.8: Δείγματα καρέ από τη βάση δεδομένων UR Fall για δύο διαφορετικές πτώσεις. Η επάνω
σειρά παρέχει δείγματα RGB ενώ η κάτω δίνει τις αντίστοιχες εικόνες βάθους.

Σχήμα 6.9: Δείγματα καρέ από τη βάση Le2i. Η επάνω σειρά αναπαριστά δείγματα από καθημερινές
δραστηριότητες στο περιβάλλον ”CoffeeRoom” ενώ η κάτω σειρά παρέχει δείγματα από μια πτώση
που έχει λάβει χώρα στο περιβάλλον ”Home”.

θισμένο περιβάλλον εργασίας (γραφείο). Τα βίντεο παρουσιάζουν διαφοροποιήσεις στις
φωτεινότητα και τυπικές δυσκολίες όπως επικαλύψεις ή ανεπιθύμητο και ιδιαίτερης υφής
φόντο. Οι ηθοποιοί εκτέλεσαν ποικίλες δραστηριότητες καθημερινής φύσης καθώς και
πτώσεις. Το σύνολο δεδομένων περιέχει 130 υποσημειωμένα βίντεο, με επιπλέον πληρο-
φορία που αναπαριστά τη στάθμη αληθείας (groundtruth) του σημείου πτώσης στην ακο-
λουθία εικόνων. Η βάση δεδομένων παρουσιάζει διαφορετικές τοποθεσίες για έλεγχο και
για εκπαίδευση ενώ οι συγγραφείς [14] έχουν ορίσει διάφορα πρωτόκολλα για τον έλεγχο
της μεθόδου τους. Δουλεύοντας με τη συγκεκριμένη βάση, ακολουθήσαμε το πρωτόκολλο
P1 όπως δίνεται στην προαναφερθείσα δημοσίευση, όπου τα σύνολα για έλεγχο και εκ-
παίδευση έχουν δημιουργηθεί με βίντεο από τα υποσύνολα ”Home” και ”Coffee room”.
Δείγματα από τη βάση Le2i παρέχονται στο Σχήμα 6.9.

Και στα δύο πρώτα πειραματικά σενάρια τα οποία εφαρμόστηκαν στις βάσεις UR και
Le2i με την εφαρμογή του προτεινόμενου συστήματος, προηγήθηκε εξαγωγή σιλουέτας.
Στην περίπτωση του συνόλου UR, αυτό πραγματοποιήθηκε με τον υπολογισμό των δια-
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φορών μεταξύ των εικονοστοιχείων βάθους σε κάθε τρέχον καρέ και τα αντίστοιχα εικο-
νοστοιχεία σε ένα προ-υπολογισμένο καρέ αναφοράς. Το καρέ αναφοράς δημιουργήθηκε
υπολογίζοντας τη μέση τιμή κάθε διάμεσου (median) εικονοστοιχείου και η χρήση του είχε
σαν αποτέλεσμα την αφαίρεση μιας σημαντικής ποσότητας θορύβου η οποία δημιουργεί-
ται στο φόντο από τον αισθητήρα βάθους.

Κάποιος μπορεί να συσχετίσει την ανθρώπινη παρουσία σε ένα συγκεκριμένο καρέ με
τις περιπτώσεις όπου η διαφορά μεταξύ των τιμών των εικονοστοιχείων του καρέ και του
καρέ αναφοράς, ξεπερνάει ένα συγκεκριμένο κατώφλι. Στην περίπτωση της βάσης UR,
προκειμένου να προσδώσουμε ευρωστία, έγινε χρήση συνολικά τεσσάρων κατωφλίων. Τα
πρώτα δυο χρησιμοποιήθηκαν για να φιλτράρουν θορυβώδη και άκυρα εικονοστοιχεία.
Προκειμένου η τιμή ενός εικονοστοιχείου να θεωρηθεί έγκυρη, (π.χ. να είναι πιθανώς
τμήμα μιας ανθρώπινης σιλουέτας) απαιτείτο η τιμή αυτή να βρίσκεται μεταξύ 1100 και
3620mm. Πρέπει να σημειωθεί ότι αυτό το εύρος τιμών αντιπροσωπεύει την απόσταση
μεταξύ του αισθητήρα που είναι τοποθετημένος στην οροφή, για παράδειγμα το Kinect
και του οποίου οι τιμές βάθους μετριούνται σε μιλιμέτρ, στο εύρος τιμών 800-4000. Στη
συνέχεια, για να αναδειχθεί μια ανθρώπινη κίνηση, η τιμή ενός εικονοστοιχείου στο τρέ-
χον καρέ και του αντίστοιχου εικονοστοιχείου αναφοράς, θα πρέπει να είναι μεταξύ 50 και
2200mm. Αυτές οι τιμές βρέθηκαν να είναι οι καταλληλότερες προσφέροντας τη μέγιστη
ανεκτικότητα στον τυχαίο θόρυβο.

Δεδομένου ότι η βάση Le2i αποτελείται από βίντεο τύπου RGB χαμηλής ανάλυσης,
έγινε χρήση της βάσης με ένα διαφορετικό τρόπο. Επιπλέον, οι συνθήκες φωτισμού στις
περισσότερες των περιπτώσεων (ειδικά στο υποσύνολο ”Home”) κατέστησαν τη χρήση
διαφορών μεταξύ τρέχοντος καρέ και καρέ αναφοράς, αναξιόπιστη. Για τη εξαγωγή της
ανθρώπινης σιλουέτας και την αφαίρεση του φόντου, χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος που
προτάθηκε από τον Zivkovic στο [137] και στο [138]. Σε αυτή την τεχνική, πραγματο-
ποιείται αφαίρεση μεταξύ του τρέχοντος καρέ και ενός μοντέλου φόντου. Αυτό το μοντέλο
επικαιροποιείται διαρκώς σε επίπεδο εικονοστοιχείου, με τη χρήση μια μεθόδου βασιμέ-
νης σε μίξη Γκαουσιανής (gaussian mixture), ούτως ώστε να περιέχει ότι θεωρείται ως το
στατικό μέρος της σκηνής και προσαρμόζεται στις αλλαγές της σκηνής μέσα στη βιντεο-
ακολουθία.

Στα δικά μας πειράματα, οι ακολουθίες και των δύο συνόλων δεδομένων, έχουν υπο-
κλιμακωθεί στην ανάλυση 320*240 εικονοστοιχείων με χρονική διάρκεια 26 και 12 καρέ
κατά μέσο όρο για την UR και την Le2i αντίστοιχα. Για το σενάριο της προσαρμοσμένης
στην οροφή κάμερα, στις βάσεις UR και Le2i, τα δείγματα εκπαίδευσης και ελέγχου δη-
μιουργήθηκαν με χειροκίνητη τμηματοποίησή τους σε κινησιο-ακολουθίες οι οποίες να
περιέχουν μόνο το τμήμα των πτώσεων ή των παραλίγο πτώσεων. Η μέθοδος που χρη-
σιμοποιήθηκε για την εξαγωγή των διανυσμάτων χαρακτηριστικών είναι η ίδια η οποία
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ακολουθήθηκε και στα πειράματα της αναγνώρισης δραστηριότητας και περιγράφηκε νω-
ρίτερα.

Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να επισημάνουμε ότι δεν υπάρχει κάποιο ενιαίο πρότυπο
για την αξιολόγηση των αλγορίθμων εντοπισμού πτώσεων. Στα πειράματα τα οποία διε-
ξήχθησαν σε αυτή τη μελέτη, χρησιμοποιήθηκε ένα απλό πρωτόκολλο leave-one-sample-
out. Σε αντίθεση με τη διαδικασία που ακολουθήθηκε στα πειράματα της αναγνώρισης
δραστηριότητας, η έλλειψη πολλαπλών δειγμάτων ανά συμμετέχοντα στις βάσεις δεδο-
μένων, αποτρέπει την υιοθέτηση του πρωτοκόλλου leave-one-person-out. Σε κάθε επα-
νάληψη, χρησιμοποιείται ένα διαφορετικό δείγμα δραστηριότητας ανεξάρτητα από το αν
εμπίπτει σε πτώση ή όχι το οποίο στη συνέχεια ελέγχεται σε σχέση με τη βάση. Η βάση έχει
πρωτίστως εκπαιδεύσει το σύστημα και περιέχει όλα τα εναπομείναντα δείγματα του αρ-
χικού συνόλου. Τα αποτελέσματα της πειραματικής διαδικασίας παρατίθενται στην ακό-
λουθη ενότητα (6.4.3).

6.4.3 Αποτελέσματα

Συγκριτικά αποτελέσματα για το σενάριο της αναγνώρισης δραστηριότητας, παρέχο-
νται στον Πίνακα 6.2. Επιπρόσθετα, οι Πίνακες 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 και 6.7 παρέχουν τους
πίνακες σύγχυσης (confusion matrices) οι οποίοι δημιουργήθηκαν με την εφαρμογή της
προτεινόμενης μεθόδου στις εξεταζόμενες βάσεις δεδομένων. Οι σειρές των πινάκων αντι-
στοιχούν στην ακρίβεια που επετεύχθη (σωστές απαντήσεις/όλες τις απαντήσεις) από όλα
τα εκπαιδευμένα SVMs. Οι στήλες από την άλλη, δείχνουν την απόδοση που παρέχεται
από τα επί μέρους SVMs για κάθε κλάση ξεχωριστά. Τα συνολικά αποτελέσματα για την
περίπτωση του εντοπισμού πτώσης παρέχονται στον Πίνακα 6.8.

Όπως φαίνεται στον Πίνακα 6.2, η μέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών η οποία βα-
σίζεται στον 3D CTT και τα SSTIPs επιτυγχάνει εντυπωσιακή ακρίβεια σε όλα τα εξετα-
ζόμενα σύνολα δεδομένων και παρέχει ισότιμα ή συνήθως ανώτερα αποτελέσματα σε σύ-
γκριση με άλλες προτεινόμενες μεθόδους που έχουν αξιολογηθεί στα ίδια σύνολα. Πίο συ-
γκεκριμένα, στη βάσηKTHηπαρουσιαζόμενη τεχνική επιτυγχάνει μια εντυπωσιακή ακρί-
βεια της τάξεως του 99.8% η οποία πιστοποιείται και από τον αντίστοιχο πίνακα σύγχυσης
(Πίνακας 6.3). Σε μια αξιοσημείωτη σύγκριση, η μέθοδος που προτάθηκε από τους Yuan
et al. στο [132] και η οποία βασίζεται σε χαρακτηριστικά που εξάγονται με τη χρήση μιας
μορφής του 3D Radon και ένα συνδιασμό STIPs και BoVW, επιτυγχάνει 95.49% ακρίβεια
στην ίδια βάση δεδομένων. Τα αποτελέσματα στην Weizmann, όπου επετεύχθη ακρίβεια
96.34%, καταδεικνύουν μια μικρή σύγχυση σε επιμέρους κατηγοριοποιητές και ειδικότερα
σε αυτούς που έχουν εκπαιδευτεί στην κλάση ”jump” και στην συγγενή της ”pjump”.

Όπως μπορεί να παρατηρηθεί υπάρχει μια αξιοσημείωτη διαφορά στην απόδοση της
μεθόδου εφαρμοζόμενη επάνω στους τρεις διαφορετικούς τύπους δεδομένων του συνό-
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Πίνακας 6.2: Ποσοστά κατηγοριοποίησης (%) που επετεύχθησαν από διαφορετικές δημοσιευμένες
μεθόδους στις βάσης δεδομένων KTH, Weizmann και THETIS.

Method
Dataset

KTH Weizmann THETIS-Skelet3D THETIS-Depth THETIS-RGB
3D CTT 99.98 96.34 86.06 98.03 100
Selective STIPs + BoV [13] 96.35 99.5 - - -
Dense Trajectories: MBH [121] (rep. in [38]) 92.32 - 46.84 51.59 -
Dense Trajectories: Combination [121] (rep. in [38]) 90.65 - 50.78 54.32 -
Dense Trajectories: Trajectory [121] (rep. in [38]) 86.98 - 53.08 57.5 -
HTFs [36] 93.14 95.42 - - -
Yuan et al. [132] 95.49 - - - -
Vainstein et al. [119] - - - - 86.44
Wong and Cipolla [125] 86.5 - - - -
Sun et al. [111] 94 97.8 - - -
Liu and Shah [62] 94.16 - - - -
Dollar et al. [21] 81.2 - - - -
Schuldt et al. [101] (reported in [92]) 50.33 - - - -
Rapantzikos et al. [92] 88.3 - - - -
Oikonomopoulos et al. [82] (reported in [125]) 74.79 - - - -
Ke et al. [51] 80.9 - - - -
Schuldt et al. [101] 71.7 - - - -
Niebles et al. [79] 81.5 72.8 - - -
Jiang et al. [47] 84.4 - - - -
Laptev et al. [59] (reported in [38] 92.99 - 54.4 60.23 -
Klasser et al. [54] - 84.3 - - -
Jhuang et al. [45] - 96.3 - - -
urau [113] - 86.66 - - -
urau et al. [114] - 94.4 - - -

Πίνακας 6.3: Πίνακας σύγχυσης παραγόμενος από την προτεινόμενη μέθοδο στη βάση δεδομένων
KTH.

boxing handclapping handwaving jogging running walking
boxing 1 0 0 0 0 0
handclapping 0.0009 0.9991 0 0 0 0
handwaving 0 0 1 0 0 0
jogging 0 0 0 1 0 0
runing 0 0 0,01 0 1 0
walking 0 0 0 0 0 1

Πίνακας 6.4: Πίνακας σύγχυσης παραγόμενος από την προτεινόμενη μέθοδο στη βάση δεδομένων
Weizmann.

bend jack jump pjump run side skip walk wave1 wave2
bend 1 0 0.1111 0 0 0 0 0 0 0
jack 0 1 0.0455 0 0 0 0 0 0 0
jump 0.0588 0.0294 0.9706 0.0294 0.1176 0.0294 0.0588 0.0294 0.0588 0.0294
pjump 0.0303 0.0303 0.0303 0.9697 0.0303 0.0303 0.0303 0.0303 0.0303 0.0303
run 0.1053 0.1579 0.2105 0.1053 0.9474 0.0526 0.1579 0.0526 0.1053 0.0526
side 0 0 0 0 0 1 0.0357 0 0 0
skip 0.0526 0.0526 0.1053 0.0526 0.0789 0.0526 0.9474 0.0526 0.0526 0.0526
walk 0.0455 0.0455 0.1364 0 0.0455 0 0.0455 1 0 0
wave1 0.0476 0.0476 0.0476 0 0.0952 0.0476 0.0952 0.0476 0.9524 0.0476
wave2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

λου THETIS. Στα συγκριτικά αποτελέσματα του Πίνακα 6.2 μπορεί εύκολα να παρατη-
ρηθεί ότι η τεχνική που προτάθηκε ξεπερνά όλες τις μεθόδους που έχουνε εφαρμοστεί σε
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αυτή τη βάση όπως τα γνωστάHOG-HOF τα οποία βασίζονται στα STIPs του Laptev [59]
και τα dense trajectories των Wang et al. [121] (στα σύνολα depth και Skelet3D) και την
τεχνική dynamic phases των Vainstein et al. [119] (στο σύνολο RGB).

Παρ’ όλο που η απόδοση του αλγορίθμου στα δεδομένα Skelet3D δεν μπορεί να θεω-
ρηθεί μη ικανοποιητική, μπορεί να παρατηρηθεί στον αντίστοιχο Πίνακα 6.6, μια σύγχυση
στους κατηγοριοποιητές που αφορούν στις κατηγορίες ”forehand open”, ”forehand flat”
και ”forehand volley”. Ως ένα σημείο, η σύγχυση αυτή είναι αναμενόμενη βάσει της φύ-
σεως των εξεταζόμενων δεδομένων. Οι σκελετοί είναι ένα υπεραπλουστευμένο μοντέλο
του ανθρώπινου σώματος με ελάχιστη επιφάνεια η οποία δυσχεραίνει την ακριβή εξαγωγή
των STIPs. Ωστόσο, συγκρινόμενη με άλλη μέθοδο που κάνει χρήση των STIPs [59], η
προτεινόμενη μέθοδος δείχνει να παρέχει σημαντική αναβάθμιση. Από την άλλη, στο σύ-
νολο δεδομένων τύπου depth, τα αποτελέσματα είναι εντυπωσιακά. Το γεγονός αυτό πι-
στοποιείται από τον Πίνακα 6.5. Τελικά, ακρίβεια της τάξεως του 100% αναφέρεται στην
εφαρμογή του αλγορίθμου στα δεδομένα τύπου RGB. Ειδικά τα τελευταία αποτελέσματα,
πιστοποιούν την καταλληλότητα της μεθόδου για δεδομένα τύπου RGB καθώς και για δε-
δομένα της κλίμακας του γκρι.

Πίνακας 6.5: Πίνακας σύγχυσης παραγόμενος από την προτεινόμενη μέθοδο στη βάση δεδομένων
THETIS στα δεδομένα τύπου Depth.

backhand backhand2h bslice bvolley foreflat foreopen fslice fvolley serflat serkick serslice smash
backhand 0.7758 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
backhand2h 0.2182 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bslice 0.2182 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bvolley 0.1939 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
foreflat 0.2485 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
foreopen 0.2727 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
fslice 0.2545 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
fvolley 0.2121 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
serflat 0.2121 0 0 0 0 0 0.0061 0 1 0 0 0.0061
serkick 0.2303 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
serslice 0.2242 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
smash 0.3091 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Πίνακας 6.6: Πίνακας σύγχυσης παραγόμενος από την προτεινόμενη μέθοδο στη βάση δεδομένων
THETIS στα δεδομένα τύπου Skelet3D.

backhand backhand2h bslice bvolley foreflat foreopen fslice fvolley serflat serkick serslice smash
backhand 1 0 0 0 0.6404 0.2584 0 0.7303 0 0 0.0112 0.1011
backhand2h 0 1 0 0 0.6262 0.2991 0 0.729 0 0 0 0.0654
bslice 0 0.01 1 0 0.63 0.26 0 0.71 0 0 0 0.05
bvolley 0 0 0 1 0.6778 0.3556 0 0.6778 0 0 0.0111 0.0222
foreflat 0 0 0 0 0.4091 0.2909 0 0.7545 0 0 0 0.0455
foreopen 0 0 0 0 0.5227 0.75 0 0.6932 0 0 0 0.0455
fslice 0 0 0 0 0.6495 0.2784 1 0.8247 0 0 0 0.0515
fvolley 0 0.0253 0 0.0127 0.5949 0.2405 0 0.3165 0 0 0 0.1266
serflat 0 0 0 0 0.5698 0.314 0 0.686 1 0 0 0.0465
serkick 0 0.0183 0 0 0.5506 0.2661 0 0.7706 0 1 0 0.0642
serslice 0 0.01 0 0 0.53 0.34 0 0.8 0 0 0.98 0.06
smash 0 0 0 0 0.3333 0.2667 0 0.8444 0 0 0 0.9889

Σχετικά με το σενάριο του εντοπισμού πτώσης, όπως φαίνεται και από τον Πίνακα 6.8,
η προτεινόμενη μέθοδος επιτυγχάνει αποτελέσματα που είναι συγκρίσιμα με τις τεχνι-
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Πίνακας 6.7: Πίνακας σύγχυσης παραγόμενος από την προτεινόμενη μέθοδο στη βάση δεδομένων
THETIS στα δεδομένα τύπου RGB.

backhand backhand2h bslice bvolley foreflat foreopen fslice fvolley serflat serkick serslice smash
backhand 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
backhand2h 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bslice 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bvolley 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
foreflat 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
foreopen 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
fslice 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
fvolley 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
serflat 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
serkick 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
serslice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
smash 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

κές που ανήκουν στην τελευταία λέξη της τεχνολογίας και οι οποίες έχουνε εφαρμοστεί
στα σύνολα δεδομένων UR και Le2i. Αυτές οι μέθοδοι και ειδικότερα αυτές που παρου-
σιάστηκαν στα [53], [14], δείχνουν να περιορίζονται αρκετά στο πεδίο δράσης και εξαρ-
τώνται αυστηρά από τη μορφή της ανθρώπινης σιλουέτας και του πλαισίου οριοθέτησης
(bounding box), έχοντας αυστηρούς συσχετισμούς με την τοποθέτηση του μέσου λήψης.
Αυτό έρχεται σε αντίθεση με την τεχνική που βασίζεται στον 3D CTT και η οποία πα-
ρέχει την εξαγωγή γενικευμένων χαρακτηριστικών που επιτρέπουν τη κατηγοριοποίηση
ανεξάρτητα από την τοποθέτηση του μέσου λήψης.

Αυτό που είναι επίσης αξιοσημείωτο, είναι η ικανότητα του αλγορίθμου που βασίζεται
στον 3D CTT, να επιβεβαιώσει μια ακούσια πτώση στα βίντεο τύπου RGB τα οποία περιέ-
χουν επίσης και άλλες δραστηριότητες. Η ακρίβεια φτάνει το 95.71% και επιτυγχάνεται
βασισμένη αποκλειστικά στα δεδομένα εικόνας. Αντίστοιχα, η μέθοδος που προτείνεται
στο [56] επιτυγχάνει, εφαρμοζόμενη στα ίδια δεδομένα, ακρίβεια 90% η οποία αυξάνει
στο 98.33% μόνο όταν εφαρμοστούν συνδυαστικά και δεδομένα επιταχυνσιόμετρου. Ένα
άλλο γεγονός που αξίζει προσοχής, είναι η ικανότητα του αλγορίθμου να κατηγοριοποιή-
σει ένα περιστατικόως πτώση, σε σιλουέτες οι οποίες έχουν εξαχθεί αυτοματοποιημένα και
οι οποίες έχουν ληφθεί από κάμερες αυθαίρετα τοποθετημένες. Σε αυτού του είδους την
εφαρμογή, η προτεινόμενη τεχνική επιτυγχάνει ακρίβεια 96.34%, ενώ η μέθοδος που προ-
τάθηκε στο [14] επιτυγχάνει 95.06%, πιθανότατα ελαχιστοποιώντας το συνολικό σφάλμα
κατά 2.5% με την χειροκίνητη επισημείωση των πλαισίων οριοθέτησης σε κάθε σκηνή.
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Πίνακας 6.8: Ακρίβεια κατηγοριοποίησης (%) που επετεύχθη από το προτεινόμενο σύστημα και από
άλλες δημοσιευμένες μεθόδους, για το σενάριο του εντοπισμού πτώσης.

UR
Le2iCeiling mounted RGB frontal

3D CTT on binary shil. 100 - 96,34
3D CTT on depth shil. 95.92 - -
3D CTT on RGB sequences - 95.71 -
Kepski and Kwolek [53] 100 - -
Kepski and Kwolek [56] - 90 -
Charfi et al. [14] - - 95.06
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Κεφάλαιο 7

Σύνοψη-Συμπεράσματα

Η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας αποτελεί ένα από τα πιο καυτά θέ-
ματα στο πεδίο της μηχανικής μάθησης και της αναγνώρισης προτύπων καθώς αφορά
ολοένα και περισσότερες εφαρμογές από την απλή αλληλεπίδραση ανθρώπου μηχανής,
έως την ρομποτική. Εκτός από τα συνήθη προβλήματα που παρουσιάζονται σε τεχνικές
που αφορούν στα συγκεκριμένα πεδία, η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας ει-
σάγει νέα προβλήματα που πηγάζουν από τον ανθρώπινο παράγοντα καθώς και την ιδιαι-
τερότητα του κάθε ατόμου που συμμετέχει σε μια τέτοιου είδους διαδικασία. Ένα από τα
σημαντικότερα θέματα που απασχολούν τους ερευνητές σε σχέση με το πρόβλημα της
αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας, είναι το πως θα ενσωματωθεί όσο το δυ-
νατόν μεγαλύτερο μέρος της χωρικής και χρονικής πληροφορίας που περιέχεται σε μια
κίνηση, σε ένα διάνυσμα εξαχθέντων χαρακτηριστικών που στη συνέχεια θα χρησιμοποι-
ηθεί για την κατηγοριοποίησή της.

Στην παρούσα διατριβή, παρουσιάστηκε η συνεισφορά μας στο πεδίο της όρασης και
της τεχνητής νοημοσύνης και πιο συγκεκριμένα σε εφαρμογές που αφορούν στην ανα-
γνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας και την εξαγωγή χαρακτηριστικών για το σκοπό
αυτό. Αρχικά, προτείναμε τη χρήση του μετασχηματισμού Radon (Κεφάλαιο2) για τη δη-
μιουργία εύρωστων στο θόρυβο χαρακτηριστικών εκμεταλλευόμενοι τις φυσικές του ιδιό-
τητες. Στη συνέχεια, προτείναμε μια μέθοδο η οποία καταφέρνει να ενσωματώσει τα χαρα-
κτηριστικά αυτά και να αναπαραστήσει ολόκληρη την κίνηση σε ένα τελικό δισδιάστατο
template το οποίο εμπεριέχει πολλή από την προαναφερθείσα πληροφορία.

Πιο συγκεκριμένα, μια περίοδος μιας κίνησης που εκτελείται από κάποιο άτομο, ει-
σέρχεται στο σύστημα με τη μορφή μιας εικονοσειράς (βίντεο). Από κάθε καρέ του βί-
ντεο, εξάγεται η σιλουέτα του ατόμου σε δυαδική μορφή χωρίς την εφαρμογή κάποιου
εξεζητημένου αλγορίθμου. Στη συνέχεια, από κάθε δυαδική σιλουέτα εξάγεται ένας μετα-
σχηματισμός Radon που με τη σειρά του ενσωματώνεται σε ένα τελικό template. Αυτή η
τελική αναπαράσταση περιγράφει το σύνολο της κίνησης ενώ καταφέρνει να εμπεριέχει
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πολλή από την πολύτιμη χωρο-χρονική πληροφορία της κίνησης.

Πειράματα στη βάση δεδομένων KTH έδειξαν ότι ο αλγόριθμος μπορεί να ανταπεξέλ-
θει σε πολύ απαιτητικές συνθήκες όπως αυτές της χρησιμοποιούμενης βάσης. Αξίζει να
σημειωθεί, πως προκειμένου να εξετάσουμε την ευρωστία του αλγορίθμου στο θόρυβο, η
εξαγωγή των σιλουετών γίνεται με τον απλούστερο δυνατό τρόπο έχοντας σαν αποτέλε-
σμα αρκετά θορυβώδεις, πολλές φορές ανολοκλήρωτες ή και παραμορφωμένες σιλουέτες.
Εξετάζοντας τον αλγόριθμο με τη χρήση SVM πυρήνα RBF προέκυψε ένα ποσοστό κατη-
γοριοποίησης της τάξεως του 87.7% αναδεικνύοντας τις δυνατότητες της προτεινόμενης
μεθόδου. Αν και η μέθοδος λόγω του ότι ο μετασχηματισμός εφαρμόζεται στο κέντρο της
σιλουέτας είναι ανεπηρέαστη σε μετατοπίσεις, δεν είναι εξίσου ανθεκτική σε άλλου είδους
παραμορφώσεις όπως κλιμακώσεις και περιστροφές.

Στη συνέχεια της εργασίας μας (Κεφάλαιο 3), βασιζόμενοι στην ιδέα της δημιουργίας
εύρωστων χαρακτηριστικών με τη χρήση του μετασχηματισμού Radon, επεκτείναμε την
αρχική ιδέα προτείνοντας τη χρήση ενός νεότερου και πιο ευμετάβλητου μετασχηματι-
σμού, του ονομαζόμενου μετασχηματισμού Trace. Για την ακρίβεια, ο μετασχηματισμός
Trace αποτελεί την εξέλιξη του Radon, ενώ ταυτόχρονα ο Radon αποτελεί υποπερίπτωση
του. Εκμεταλλευόμενοι την ευελιξία που παρέχει ο Trace, εφαρμόζοντας μια πληθώρα δια-
φορετικών συναρτησιακών, δημιουργήσαμε μια σειρά μετασχηματισμών με διαφορετικές
ιδιότητες που με τη σειρά τους προσδίδουν διαφορετική συμπεριφορά στο τελικό template
που δημιουργείται με τον τρόπο που περιγράφεται παραπάνω.

Εξετάζοντας πειραματικά την απόδοση του αλγορίθμου σε διάφορες απαιτητικές συν-
θήκες βιντεοσκόπησης, αναδείξαμε την ικανότητα να δημιουργούμε διαφορετικά χαρα-
κτηριστικά με διαφορετική συμπεριφορά για αντίστοιχα εξειδικευμένες απαιτήσεις. Ακο-
λουθώντας την προαναφερθείσα πειραματική διαδικασία για τις βάσεις δεδομένων KTH
και Weizmann και τις ίδιες θορυβώδεις σιλουέτες, επιτύχαμε ποσοστό ορθής κατηγοριο-
ποίησης ίσο με 90,22% και 93,4% (για τις βάσεις KTH και Weizmann αντίστοιχα) δοκι-
μάζοντας μια σειρά διαφορετικών συναρτησιακών, χωρίς αυτό να σημαίνει σε καμία περί-
πτωση ότι εξαντλήσαμε τις πιθανές επιλογές.

Στο πρώτο μέρος του Κεφαλαίου 3, παρουσιάσαμε πως ο μετασχηματισμός Trace μπο-
ρεί να χρησιμοποιηθεί για την αναπαράσταση μιας ολόκληρης κίνησης. Ωστόσο, η συγκε-
κριμένη αναπαράσταση μπορεί να χρησιμοποιηθεί κατά κύριο λόγο στην περίπτωση που
οι κινήσεις έχουν βιντεοσκοπηθεί κάτω από τις ίδιες συνθήκες (γωνία λήψης, κλίμακα,
περιστροφή κάμερας κτλ.). Καθώς αυτό δεν είναι κάτι σύνηθες στις περισσότερες από τις
εφαρμογές που αφορούν στην αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας, προτείνουμε
στη συνέχεια μια πιο εξελιγμένη τεχνική η οποία ξεπερνά πολλούς από τους παραπάνω
περιορισμούς.

Ερευνώντας τις δυνατότητες του μετασχηματισμού Trace στην αναγνώριση της αν-
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θρώπινης δραστηριότητας, δημιουργήσαμε και προτείναμε έναν ακόμη τρόπο για την δη-
μιουργία χαρακτηριστικών, αυτή τη φορά όχι μόνο εύρωστων στο θόρυβο, αλλά και αμε-
τάβλητων σε διάφορες παραμορφώσεις που παρατηρούνται συχνά στη λήψη ενός βίντεο,
όπως η περιστροφή, η μετατόπιση και η κλιμάκωση των αντικειμένων (Δεύτερο μέρος
του Κεφαλαίου 3). Η τεχνική που προτείναμε εκμεταλλεύεται τις ιδιότητες που μπορεί
να προσδώσει η εφαρμογή διαφόρων συναρτησιακών στο μετασχηματισμό Trace και ει-
σαγάγει έναν νέο, απλό και αποτελεσματικό τρόπο για τη δημιουργία χαρακτηριστικών
που μπορεί να δώσει λύση σε πολλά από τα γνωστά προβλήματα της αναγνώρισης της
ανθρώπινης δραστηριότητας.

Οι συγγραφείς του [50] έχουν αποδείξει ότι εξάγοντας τα ονομαζόμενα ”triple features”,
μπορούν να παραχθούν πολύ εύρωστα χαρακτηριστικά για την κατηγοριοποίηση διαφο-
ρετικών αλλά πολύ συγγενών κλάσεων (π.χ. αναγνώριση διαφορετικών ειδών ψαριών).
Κάνοντας χρήση της μεθόδου για την εξαγωγή των triple features, εξελίξαμε την τεχνική
και προτείναμε μια νέα μέθοδο για την αναπαράσταση κινήσεων από βιντεο-ακολουθίες.
Έχοντας εξαγάγει τις σιλουέτες, μετασχηματίζουμε το χώρο αυτό (που περιέχει τις σιλου-
έτες), στο χώρο του μετασχηματισμού Trace. Ακολουθώντας την διαδικασία που περιγρά-
φεται στο 3.2.1 για την εξαγωγή των triple features, δημιουργείται ένα σύνολο αντίστοι-
χων χαρακτηριστικών. Ο λόγος ενός ζεύγους τέτοιων χαρακτηριστικών όπως έχει δειχθεί,
μπορεί να είναι αμετάβλητος σε διάφορα είδη παραμορφώσεων, κατά αντιστοιχία με τα
συναρτησιακά που έχουν χρησιμοποιηθεί. Αυτά τα συναρτησιακά μπορούν να έχουν επι-
λεχθεί ούτως ώστε να είναι ευαίσθητα ή σχετικά ανεπηρέαστα από τις πιθανές μεταβολές
που συμβαίνουν στα βίντεο κινήσεων, ενώ την ίδια στιγμή διατηρούν την διακριτικότητα
τους. Με την εφαρμογή της μεθόδου που προτείναμε, ολόκληρη η κίνηση εκφράζεται από
ένα νέο διάνυσμα, το οποίο ονομάστηκε History Triple Features (HTFs) και το οποίο απο-
τελείται από ένα σύνολο ευαίσθητων ή σχετικά ανεπηρέαστων χαρακτηριστικών.

Αξίζει να σημειωθεί πως με την εφαρμογή μιας απλουστευμένης τεχνικής για τη μείωση
των διαστάσεων, όπως η γραμμική διακριτική ανάλυση (LDA), η αναπαράσταση της κίνη-
σης γίνεται τελικά με ένα διάνυσμα πάρα πολύ μικρής διάστασης. Το διάνυσμα αυτό αν και
δεν παρουσιάζει στοιχεία που είναι κατανοητά στην ανθρώπινη αντίληψη, αποδεικνύεται
πειραματικά πως εμπεριέχει όλα τα απαραίτητα μαθηματικά στοιχεία για τον επιτυχή δια-
χωρισμό των αντίστοιχων κλάσεων. Ακολουθώντας την ίδια πειραματική διαδικασία με
τις προαναφερθείσες μεθόδους, επιτύχαμε ορθή κατηγοριοποίηση της τάξεως του 94,14%
και 95,42% (για τις βάσεις KTH και Weizmann αντίστοιχα), δείχνοντας ότι η τεχνική έχει
μεγάλες δυνατότητες ενώ προσφέρει λύση σε πολλά από τα συνήθη προβλήματα στο συ-
γκεκριμένο ερευνητικό πεδίο. Σε αυτό το σημείο θα πρέπει να τονίσουμε πως η εξαγωγή
των ανθρώπινων σιλουετών έχει γίνει και σε αυτή την περίπτωση με τον απλούστερο δυ-
νατό τρόπο, έχοντας σαν αποτέλεσμα η προτεινόμενη τεχνική να έχει εφαρμοστεί σε πολύ
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θορυβώδη δεδομένα.

Στην προσπάθεια διερεύνησης των πραγματικών δυνατοτήτων της προαναφερθείσας
τεχνικής, εξετάσαμε την εφαρμογή της και για το σενάριο του εντοπισμού ανθρώπινης
πτώσης (Κεφάλαιο 4). Ο εντοπισμός πτώσης, είναι μια αρκετά συγγενής εφαρμογή ως
προς την αναγνώριση των ανθρωπίνων κινήσεων. Ωστόσο, αντιμετωπίζεται στη βιβλιο-
γραφία ως διαφορετική κατηγορία και επιδέχεται πολλές φορές διαφορετικής προσέγ-
γισης. Παραμετροποιόντας το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης για τον εντοπισμό πτώ-
σεων, εφαρμόσαμε τη μέθοδο τωνHTFs σε δύο νέες και απαιτητικές βάσεις (UR και Le2i).
Το σύνολο δεδομένων UR περιέχει πτώσεις οι οποίες έχουν ληφθεί με τη βοήθεια αισθη-
τήρα υπερύθρων και περιέχει πληροφορία βάθους, ενώ το σύνολο δεδομένων Le2i πε-
ριέχει καθημερινές δραστηριότητες και ηθελημένες ή αθέλητες πτώσεις, οι οποίες έχουν
ληφθεί σε ποικίλα περιβάλλοντα εσωτερικού χώρου και κάτω από διαφορετικές συνθήκες.

Η πειραματική διαδικασία απέδειξε ότι με τη χρήση των HTFs, μπορέσαμε να επιτύ-
χουμε 100% ακρίβεια στην αναγνώριση πτώσεων σε σειρές κινήσεων προερχόμενες και
από τα δύο προαναφερθέντα σύνολα δεδομένων. Παράλληλα, τα πειραματικά αποτελέ-
σματα ενισχύουν την πεποίθησή μας, ότι η προτεινόμενη μεθοδολογία μπορεί εύκολα να
γενικευτεί στην επίλυση πιο περίπλοκων ζητημάτων αναγνώρισης πτώσης, χωρίς να εξαρ-
τάται από τη φύση των υπό εξέταση δεδομένων.

Προς αυτή την κατεύθυνση, τα μελλοντικά μας πλάνα για τη μέθοδο αυτή περιλαμ-
βάνουν εκτεταμένους πειραματισμούς στο ζήτημα του διαχωρισμού ακούσιων-εκούσιων
πτώσεων, καθώς και μια προσπάθεια για βαθύτερη κατηγοριοποίηση άλλων ενεργειών
που μπορούν να οδηγήσουν σε ή να ακολουθήσουν μια πτώση, με στόχο την καλύτερη
μοντελοποίηση της ανθρώπινης συμπεριφοράς σε ένα νοικοκυριό ηλικιωμένων ατόμων.
Σκέψη για περαιτέρω προσπάθειες υπάρχουν επίσης, προς την κατεύθυνση της ένταξης
της προτεινόμενης μεθοδολογίας σε ένα ολοκληρωμένο σύστημα βοηθητικού περιβάλ-
λοντος πραγματικού χρόνου.

Στην ενασχόλησή μας στο πεδίο της αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας,
βρεθήκαμε αντιμέτωποι με ποικίλα προβλήματα και νέες προκλήσεις. Στην προσπάθεια
διερεύνησης των ικανοτήτων των προτεινόμενων μεθόδων αλλά και της ανάδειξης των
εν λόγω προκλήσεων, δημιουργήσαμε και παρουσιάσαμε μια νέα βάση δεδομένων (Κεφά-
λαιο5). Η βάση THETIS, περιλαμβάνει 12 βασικές κινήσεις του αθλήματος της αντισφαί-
ρισης (tennis) βιντεοσκοπημένες με τη χρήση της κάμερας τρισδιάστατης λήψης Kinect.
Η καταγραφή είναι διάρκειας μερικών ωρών και περιέχει συγκεκριμένες και αρκετά συγ-
γενείς κινήσεις αντισφαίρισης εκτελεσμένες από 55 διαφορετικά άτομα. Η βάση στην τε-
λική της μορφή αποτελείται από 8374 βίντεο καταγεγραμμένης κίνησης σε 5 διαφορετι-
κούς τύπους δεδομένων: RGB, πληροφορία βάθους, σιλουέτες, σκελετούς και σκελετούς
σε τρεις διαστάσεις. Η δημιουργία της βάσης THETIS, έγινε με την ελπίδα να αποτελέ-
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σει ένα χρήσιμο εργαλείο αξιολόγησης και ανάλυσης των αλγορίθμων που προτείνονται
για την επίλυση του προβλήματος της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας και πιο
συγκεκριμένα, για εφαρμογές gaming, αυτοματοποιημένου σχολιασμού αθλητικών γεγο-
νότων κ.α.

Η βάση δεδομένων THETIS συνδυάζει έναν αριθμό πλεονεκτήμάτων που μπορούν να
αξιοποιηθούν από μελλοντικές εφαρμογές στα πλαίσια της αναγνώρισης της ανθρώπινης
δραστηριότητας. Πρώτα απ΄ όλα παρουσιάζει πρωτοτυπία ως προς το είδος των κινήσεων
καθώς σε κανένα άλλο σύνολο δεδομένων από τα ήδη υπάρχοντα, δεν περιλαμβάνεται
όλο το φάσμα των βασικών κινήσεων της αντισφαίρισης. Επιπλέον, όπως αναφέρθηκε,
περιλαμβάνει βίντεο όχι μόνο εικόνας RGB, αλλά και βίντεο που αναπαριστούν την κάθε
κίνηση στις τρεις διαστάσεις του χώρου. Το πλεονέκτημα αυτό, που πηγάζει από τη χρήση
της συσκευής Kinect ως μέσο καταγραφής, παρέχει σε ένα μέρος των δεδομένων της βά-
σης THETIS, ανεξαρτησία από την γωνία λήψης, η οποία σε άλλα σύνολα δεν υπάρχει.
Επιπροσθέτως τα βίντεο σκελετού 3D, σκελετού 2D και περιγράμματος, παρέχουν σε γε-
νικές γραμμές το πλεονέκτημα της ανεξαρτησίας από το φόντο.

Ένα ακόμη πλεονέκτημα του συνόλου δεδομένων THETIS, είναι τα βίντεο που απει-
κονίζουν τις κινήσεις του σκελετού των συμμετεχόντων σε σύστημα τριών χωρικών δια-
στάσεων.Με την αναπαράσταση αυτή προτείνουμε την προσέγγιση του προβλήματος της
αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας από βίντεο, με έναν τρόπο λιγότερο σύν-
θετο σε σύγκριση με τις προσεγγίσεις που χρησιμοποιούν εικονοακολουθίες RGB για την
αξιολόγηση των διαφόρων μεθόδων αναγνώρισης κινήσεων. Μέσω της αναπαράστασης
αυτής, δίνεται η δυνατότητα για χρήση της πληροφορίας που αφορά στη μετατόπιση των
αρθρώσεων του σώματος, απομονωμένη από την υπόλοιπη πληροφορία ενός βίντεο και
δίνει τη δυνατότητα αξιολόγησης σε μεθόδους που ασχολούνται με αυτού του είδους την
πληροφορία.

Στο σημείο αυτό, θα πρέπει να θυμίσουμε πως στη δημιουργία της βάσης συμμετείχαν
τόσο έμπειροι όσο και αρχάριοι στο άθλημα της αντισφαίρισης. Συγκεκριμένα, συμμετεί-
χαν 31 αρχάριοι και 24 έμπειροι αντισφαιριστές. Το γεγονός ότι στη διαδικασία εκπαί-
δευσης του SVM χρησιμοποιήθηκαν και τα δείγματα των αρχαρίων στην αντισφαίριση,
απέτρεψε την κατασκευή ενός τέλειου λεξιλογίου για το κάθε είδος της κίνησης. Είμα-
στε βέβαιοι, πως αν στη διαδικασία εκπαίδευσης συμμετείχαν μόνο δείγματα έμπειρων, τα
αποτελέσματα ακρίβειας θα ήταν υψηλότερα.

Επιπροσθέτως, η βάση δεδομένων THETIS αποτελείται από αρκετά εξειδικευμένες
κινήσεις της αντισφαίρισης. Ειδικότερα, τρεις από τις δώδεκα κινήσεις αποτελούν παραλ-
λαγές της ίδιας κίνησης που είναι το service. Στην περίπτωσή τους, οι διαφορές τους είναι
πολύ δυσδιάκριτες, ώστε μόνο οι πολύ έμπειροι στο άθλημα της αντισφαίρισης να είναι
σε θέση να τις διαχωρίσουν. Για το λόγο αυτό, παρατηρούμε πως τα αποτελέσματα ακρί-
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βειας που αφορούν στις συγκεκριμένες κλάσεις, είναι έως και 20% χαμηλότερα από τις
υπόλοιπες κινήσεις.

Μια επιπλέον δυνατότητα που παρέχει το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, είναι η
εναλλακτική προσέγγιση και αναγνώριση τύπου ”expert-non expert”, με βάση τα βίντεο
του συνόλου, που όπως αναφέρθηκε και πιο πάνω περιέχουν δείγματα τόσο έμπειρων, όσο
και αρχάριων παικτών. Πιο συγκεκριμένα, θα μπορούσε να κατασκευαστεί ένα σύστημα
που να είναι σε θέση να ξεχωρίζει αν το άτομο που εκτελεί μια κίνηση αντισφαίρισης σε
ένα βίντεο είναι αρχάριο ή έμπειρο στο άθλημα. Μάλιστα, μια πιθανή δυνατότητα ενός
τέτοιου συστήματος, θα ήταν να βαθμολογεί την επίδοση κάθε εκτέλεσης σε μια κλίμακα
από το 1 έως το 10.

Αν επεκτείνει κανείς αυτή την ιδέα, θα μπορούσε να δώσει εκπαιδευτικό χαρακτήρα
στο σύστημα και να αποτελέσει εργαλείο εκμάθησης για το άθλημα της αντισφαίρισης.
Δηλαδή, με την ανάπτυξη ενός διαδραστικού περιβάλλοντος, θα μπορούσε το σύστημα
να χρησιμοποιείται κατά τη διαδικασία προπόνησης και στο τέλος, να παρουσιάζει στατι-
στικά στοιχεία για την επίδοση κατά την εκτέλεση κάθε κίνησης.

Τέλος, το σύνολο δεδομένων THETIS, θα μπορούσε να αποτελέσει χρήσιμο εργαλείο
για την ανάπτυξη εφαρμογών αυτόματης ανάλυσης αγώνων αντισφαίρισης (sports play
analysis), που αποτελεί ένα από τα πιο δημοφιλή αθλήματα. Ένα τέτοιο σύστημα που θα
μπορούσε να αναγνωρίζει σε πραγματικό χρόνο την κίνηση που εκτελεί ο εκάστοτε παί-
κτης, θα ήταν σε θέση να επιτύχει την συλλογή στατιστικών στοιχείων, την ανάλυση της
τακτικής του παιχνιδιού και την αυτόματη περιγραφή ενός αγώνα αντισφαίρισης.

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, οι ανθρώπινες δραστηριότητες που αναπαριστώνται σε ένα
βίντεο, είναι στην ουσία χωρο-χρονικοί όγκοι. Μπορούν δηλαδή να εξεταστούν σαν μο-
ντέλα τριών διαστάσεων. Προς την κατεύθυνση αυτή και προκειμένου να συλλάβουμε τη
δομή της κίνησης όσο το δυνατόν πιο κοντά στην πραγματική της διάσταση, σχεδιάσαμε
και προτείναμε μια τρισδιάστατη μορφή του μετασχηματισμού Trace για πρώτη φορά στη
βιβλιογραφία (3D Cylindrical Trace Transform (CTT)) (Κεφάλαιο 6). Ο προτεινόμενος
CTT είναι στην ουσία μια επέκταση του μετασχηματισμού Trace, η οποία μεταφέρει όλα
τα πλεονεκτήματα του μετασχηματισμού, τα οποία έχουν αναδειχθεί στα προηγούμενα
κεφάλαια, στον τρισδιάστατο χώρο ενώ παράλληλα επιτυγχάνει ταχύτητα εκτέλεσης σε
σχέση με άλλους τρισδιάστατους μετασχηματισμούς.

Στη συνέχεια του ίδιου κεφαλαίου, προτείνεται ένα σύστημα για την εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών το οποίο συνδυάζει τον προτεινόμενο CTT και τα χωρο-χρονικά σημεία εν-
διαφέροντος (STIPs). Η μέθοδος αναπαριστά το σύνολο της κινησιο-ακολουθίας με ένα
διάνυσμα πολύ μικρού μεγέθους αποτελούμενο όπως και στις παραπάνω προτεινόμενες
μεθόδους, από αμετάβλητα χαρακτηριστικά (HTFs). Η μέθοδος καταφέρνει να συλλάβει
αποτελεσματικά πολύ μεγάλο μέρος τόσο των χωρικών, όσο και των χρονικών διακριτών
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στοιχείων μιας κίνησης και να αποδώσει με επιτυχία τους τρισδιάστατους γεωμετρικούς
συσχετισμούς που διαφοροποιούν μια δράση από μια άλλη, σε μια πολύ μικρής διάστασης
διαχειρίσιμη μορφή. Τα πειραματικά αποτελέσματα σε βάσεις δεδομένων για την αναγνώ-
ριση δραστηριότητας αλλά και σε βάσεις για τον εντοπισμό πτώσεων και ενώ έχει εφαρμο-
στεί το πιο απαιτητικό πρωτόκολλο (leave-one-out cross validation) για την αξιολόγησή
του, έδειξαν ότι η προτεινόμενη μέθοδος ανταποκρίνεται πολύ καλά ξεπερνώντας σε πολ-
λές περιπτώσεις τις μεθόδους που βρίσκονται σήμερα στην αιχμή της τεχνολογίας.

Για την ακρίβεια, η μέθοδος δοκιμάστηκε σε όλα τα παραπάνω σύνολα δεδομένων
καθώς και στο σύνολο THETIS το οποίο συνιστά μια ιδιαίτερα απαιτητική βάση δεδομέ-
νων. Είναι χαρακτηριστικό ότι στα πειράματα τα οποία αφορούν το σενάριο του εντο-
πισμού πτώσεων, η προτεινόμενη τεχνική επιτυγχάνει ακρίβεια κατηγοριοποίησης της
τάξεως του 100% όπως και σε υποσύνολα της βάσης δεδομένων THETIS για την περί-
πτωση αναγνώρισης συγγενών αθλητικών δράσεων. Σε όλα τα υπόλοιπα πειράματα που
αφορούν στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας, η μέθοδος επιτυγχάνει ποσοστά
πολύ κοντά στο 100% ξεπερνώντας στις περισσότερες περιπτώσεις τον ανταγωνισμό. Αξί-
ζει να σημειωθεί ότι ακόμη και στο ”ιδιότροπο” (από πλευράς τύπου δεδομένων) υποσύ-
νολο ”Skelet3D” της βάσης THETIS, όπου ο πολύ γνωστός αλγόριθμος τελευταίας γενιάς
STIPs επιτυγχάνει ποσοστό 54.4%, ως συνδυαστική τεχνική με τον 3D CTT, καταφέρνει
κατηγοριοποίηση της τάξεως του 86.06%.

Σε αυτό το σημείο θα θέλαμε να επισημάνουμε ότι οι δυνατότητες του αλγορίθμου δεν
έχουν εξεταστεί σε όλο τους το εύρος. Περαιτέρω μελέτη για την εύρεση των κατάλληλων
συναρτησιακών βάσει των οποίων υπολογίζεται ο CTT καθώς και παραμετροποίηση του
βήματος περιστροφής του, μπορεί να αυξήσουν τα ποσοστά επιτυχίας του ειδικά εάν αυτό
γίνει έχοντας ως γνώμονα την εφαρμογή του σε συγκεκριμένο τύπο δεδομένων. Τέλος,
πιστεύουμε ότι ο συγκεκριμένος μετασχηματισμός θα μπορούσε να εφαρμοστεί με επιτυ-
χία και σε άλλα πεδία της όρασης και της αναγνώρισης προτύπων, όπως για παράδειγμα
στην περίπτωση της ανάκτησης τρισδιάστατων μοντέλων (3D model retrieval).

Τέλος, πρόθεσή μας είναι να εξετάσουμε την παραπάνω τεχνική για την ευρύτερη
εφαρμογή του προβλήματος, που είναι τα βίντεο ”χωρίς περιορισμούς” (unconstrained
videos) ή αλλιώς η αναγνώριση δραστηριότητας ”in the wild” όπως συνηθίζεται να ανα-
φέρεται στη βιβλιογραφία. Οι συνθήκες που αντιμετωπίζονται σε αυτή την εκδοχή του
προβλήματος είναι μη προβλέψιμες καθώς για παράδειγμα, η γωνία λήψης μιας δραστη-
ριότητας μπορεί να είναι τελείως διαφορετική από αυτή με την οποία μπορεί να έχει εκ-
παιδευτεί το σύστημα, οι κινήσεις δεν θεωρούνται απαραίτητα περιοδικές και γενικότερα
οι συνθήκες βιντεοσκόπησης δεν έγκεινται σε κανενός είδους κανόνα.
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