Fukasz Kaminski,
Pawet Gardzinski,
Krzysztof Kowalak,
Stawomir Mackowiak

Katedra Telekomunikacji Multimedialnej i Mikroelektroniki

ul. Polanka 3, 61-131 Poznan,
tel. + (48) 6653900, fax: + (48) 6653899,

email: {Ikaminski, pgardzinski, kkowalak, smack}@multimedia.edu.pl

web: www.multimedia.edu.pl

Lodz, 8-10 kwietnia 2015

ROZPOZNAWANIE ZACHOWAN OS,(')B Z WYKORZYSTANIEM PUNKTOW ZNAJDUJACYCH SIE
W SASIEDZTWIE PUNKTOW EKSTREMUM KRZYWIZNY KONTURU CIALA

Streszczenie: W artykule przedstawiono metode automa-
tycznego rozpoznawania zachowan oséb z wykorzystaniem
modelu opartego o graf ukierunkowany. W zaproponowa-
nym rozwigzaniu, jako punkty charakterystyczne, zastoso-
wano punkty GDDP na konturze sylwetki, czyli punkty,
ktére znajdujg si¢ w sgsiedztwie punktéw minimum wkle-
stosci i maksimum wypuklo$ci konturu sylwetki. Wyniki
eksperymentéw potwierdzaja poprawe skutecznosci rozpo-
znawania zachowan w stosunku do metody bazujacej na
punktach ekstremum krzywizny konturu sylwetki.

1. WSTEP

W ostatnich latach znaczaco wzrosta liczba kamer
rejestrujacych zachowania oséb w roéznych dziedzinach
zycia i jednocze$nie spowodowala znaczny przyrost
ilosci materialu wizyjnego. W zwigzku z tym wzrasta
rowniez zapotrzebowanie na aplikacje stuzace do opisu
zawartos$ci tresci sekwencji wizyjnych, czy tez stresz-
czania sekwencji opartego na rozpoznawaniu zareje-
strowanych zdarzen. Analiza zachowan ludzi w sekwen-
cjach wizyjnych zyskala na znaczeniu wraz z rozwojem
mozliwosci wykorzystania obrazu wizyjnego w syste-
mach ochrony i dozoru wizyjnego. Szczegdlnie znaczace
jest zastosowanie takich rozwigzan w zautomatyzowa-
nych systemach obserwacji obszaro6w publicznych
i wykrywania niebezpiecznych zdarzen. Tego rodzaju
zadanie obserwacji jest bardzo wymagajace dla operato-
ra systemu jakim jest cztowiek, poniewaz wymaga du-
zego skupienia przez dtuzszy okres czasu. Dlatego tez,
jest to motywacja do rozwijania zautomatyzowanych,
inteligentnych systemoéw monitoringu opartego na obra-
zie ruchomym, ktoére moglyby pomodc uzytkownikowi
w procesie wykrywania i analizy ryzyka.

Zakres przegladu zostat ograniczony do powszech-
nie stosowanych modeli grafowych wykorzystywanych
w zlozonym modelowaniu aktywno$ci czlowieka
w zatloczonych przestrzeniach publicznych. Istnieje
wiele réznorodnych metod do modelowania zachowan
w systemach jednokamerowych, do ktorych naleza m.in.
modele oparte o grafy prawdopodobienstwa (np. Sieci
Bayesa [3, 4], dynamiczne sieci Bayesa [5-7], sieci pro-
pagacji [8]), modele semantyczne (np. probabilistyczny
model analizy semantycznej [9], model alokacji ukrytej
zmiennej Dirichleta [10, 11], model hierarchicznego
procesu Dirichleta [12, 13]), sieci Petriego [14], podej-
$cia syntaktyczne [15, 16] lub regutowe [17]. Ze wzglg-
du na fakt, ze zaproponowane rozwiazanie przynalezy do

klasy metod opartych o sieci Bayesa, stad ich bardziej
szczegbtowa dalsza analiza.

Sieci Bayesa sa popularnym narzedziem do mode-
lowania zachowan ze wzgledu na duze mozliwosci re-
prezentacji i rozumienia niepewnych zdarzen zarejestro-
wanych przez kamerg, a takze mozliwosci obliczenio-
wych. Sie¢ Bayesa lub algorytm propagacji wierzen jest
acyklicznym grafem Kierunkowym z weztami reprezen-
tujacymi zmienne losowe (np. kolejne stany zdarzenia) i
przej$cia, ktore reprezentuja warunkowe zaleznosci
pomiedzy weztami. Sita zalezno$ci jest parametryzowa-
na przez prawdopodobienstwa warunkowe, ktore sa
przypisane do kazdej grupy weztow rodzic-dziecko w
sieci. Identyfikacja stanu w sieci Bayesa zwigzana jest z
analiza opisu tego stanu za pomoca wyznaczonych cech
charakterystycznych w obrazie. W niniejszym artykule
sa to punkty o charakterystycznym rozktadzie na kontu-
rze.

Artykul podzielony jest na 5 sekcji. W sekcji 2
przedstawiono poprzednie prace dotyczace systemow
rozpoznawania zachowan osob oraz wyjasniono szcze-
goly dotyczace punktéw minimum wklestosci (ang.
Negative Curvature Minima, NCM) i maksimum wypu-
ktosci (ang. Positive Curvature Maxima, PCM) konturu
sylwetki oraz punktow o réwnomiernym roztozeniu
(ang. Evenly Distributed Points, EDP), ktore zostaty
zaproponowane i przebadane przez autorow. W sekcji 3
przedstawiono szczegdly nowego rozwigzania propono-
wanego przez autoréw dotyczacego punktow charaktery-
stycznych GDDP (ang. Gaussian Density Distributed
Points), ktore sg gtéwnym tematem niniejszego artykutu.
Sekcja 4 przedstawia podsumowanie eksperymentow
i osiagnigte rezultaty dla rozpoznawania przyktadowych
zachowan. Sekcja 5 zawiera podsumowanie i sugestie
dotyczace dalszych prac.

2. POPRZEDNIE PRACE

Rozwazmy system oparty na pojedynczej, stacjo-
narnej kamerze, ktéora obserwuje scene. Zdarzenia Wy-
stepujace w scenie mozna interpretowac (na poziomie
ramek) jako pewng sekwencje stanow w czasie (rys. 1).
Takie stany mogg by¢ opisane z wykorzystaniem cech
charakterystycznych obiektu. Do najbardziej popular-
nych technik detekcji i opisu cech charakterystycznych
nalezg SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform),
cechy Haar-podobne oraz HOG (ang. Histogram of
Oriented Gradients)[19]. Niemniej jednak wyniki poka-



zane w kolejnym paragrafie dowodza, ze metoda opisana
w tym artykule daje poréwnywalnie dobre wyniki jak
metody wymienione powyzej, ale jest od nich mniej
ztozona obliczeniowo, poniewaz wymagana jest duzo
mniejsza liczba cech charakterystycznych niz w pozosta-
tych metodach.

Rozpoznawanie zachowania osob oparte jest na idei
$ledzenia punktow charakterystycznych [18]. Punkty te
wybierane sg z konturu wykrytego wczesniej cztowieka i
opisuja jego poze (rys. 2). Nastepnie, pozycje punktow
sa Sledzone w czasie tworzac trajektori¢ (deskryptor).
W kolejnym kroku trajektorie punktow charakterystycz-
nych sg poréwnywane z predefiniowanymi trajektoriami
odpowiadajacymi konkretnemu zachowaniu. Poréwnanie
odbywa si¢ poprzez wyznaczenie odleglosci euklideso-
wej dla pary odpowiadajacych sobie punktéw. Zacho-
wanie jest rozpoznane, jezeli trajektoria punktow charak-
terystycznych nie ro6zni si¢ od trajektorii predefiniowanej
0 wigcej niz warto$¢ progowa.

Zbior punktéow definiujacy poze posiada rozng kon-
figuracje dla r6znych zachowan. Innymi stowy, wygene-
rowana trajektoria punktow dla jednego typu zachowania
jest inna niz trajektoria punktdéw wygenerowana dla
innego zachowania.
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Rys. 2 Przykiad zachowania cztowieka jako zbior poz.
Punkty charakterystyczne tworzq trajektorie
w czasie. Trajektoria uzyskana z zachowania “wzywanie
pomocy”.

Istnieja dwie rozne metody wyboru punktéw cha-
rakterystycznych. Pierwszag z nich nazwano metoda
punktéw roéwnomiernie roztozonych [1] (ang. Evenly
Distributed Points, EDP). Metoda ta polega na wyborze
z gory zatozonej liczby punktow réwnomiernie roztozo-
nych na konturze sylwetki. To podejécie pozwala na
stopniowa selekcje poziomu odwzorowania konturu.

W celu poprawy efektywnos$ci systemu wykorzy-
stano inne metody selekcji punktow. Metody te nosza
nazwy minimum wklestosci (ang. Negative Curvature

Minima, NCM) oraz maksimum wypukto$ci (ang. Posi-
tive Curvature Maxima, PCM). W przeciwienstwie do
metody EDP liczba punktéw charakterystycznych nie
jest stata i moze si¢ zmienia¢ w zalezno$ci od ksztattu
konturu czltowieka. Zastosowanie metod NCM i PCM
w rozpoznawaniu zachowan ludzi zostato opisane w [2].

3. PROPONOWANA METODA WYBORU
PUNKTOW CHARAKTERYSTYCZNYCH

W zaproponowanej metodzie punkty charaktery-
styczne sg rozmieszczane zgodnie z rozktadem normal-
nym wokot punktow ekstremum krzywizny konturu
(NCM i PCM). W tym celu wykorzystywane sg znane
juz punkty rownomiernie roztozone na konturze (EDP),
ktére sa przesuwane w poblize punktow ekstremum
krzywizny tak, aby uzyskana ggsto§¢ rozmieszczenia
punktow miata rozkltad Gaussa. Tak uzyskane punkty
charakterystyczne nazywamy w skrocie GDDP (ang.
Gaussian Density Distributed Points). Na rys. 3 przed-
stawiona zostata ilustracja procesu wyznaczania punk-
tow GDDP. Czerwone i niebieskie punkty oznaczajg
punkty NCM i PCM (rys. 3(a)). Zielone punkty na rys.
3(b) to punkty EDP, ktére po procesie zageszezenia do
rozktadu Gaussa sg zgrupowane wokot punktow NCM
i PCM. Sytuacja ta zostata przedstawiona na rys. 3(c).
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Rys. 3 Wizualizacja procesu wyznaczania punktow
roztozonych zgodnie z rozkiadem Gaussa (ang. Gaussian
Density Distributed Points, GDDP).

Formalnie algorytm wyznaczania punktow GDDP
w kazdej ramce sekwencji wizyjnej przebiega nastepuja-
CO:
e Wyznacz zestawy punktow: NCM, PCM oraz
EDP na konturze cztowieka.
e Wyznacz warto$¢ funkcji h(x) zageszczajgcej

punkty EDP:
1 —(x—w)?
g(x) = ﬁe a2 (1)
_ dp+dg
T4
1 —(x—zu)2
h(X) = U_m 1—e o (2)

gdzie p jest pozycja rozpatrywanego punktu
ekstremum krzywizny (na rys. 3 jest to punkt N,), nato-
miast x jest indeksem punktu EDP. Odchylenie standar-
dowe zostalo dobrane proporcjonalnie do szerokosci
rozwazanego przedziahu.



e  Wyznacz przesuni¢cie dla punktow EDP zgod-
nie z wzorem 3:

pu-x dy h(x)

ha() = iz ovan X <H -
ha(e) = EZE2E x>y

lu—x| 2 ov2m’

gdzie d;, di sa polowami odlegtosci do sgsied-
nich punktow ekstremum krzywizny (na rys. 3 s3 to
punkty P, i P,). Dzielenie przez 02w w wzorze 3
odpowiada za normalizacj¢ funkcji zaggszczajace;.

4. WYNIKI BADAN

Do badan wykorzystano sekwencje o rozdzielczo-
sci 1240x720, ktore zostaty podzielone w nastepujacy
Sposob:

e 7bidr uczacy — 9 osob,

e  7bidr treningowy — 8 osob,

e zbidr testowy — 12 0sob’.

Autorzy sprawdzili popularne zbiory sekwencji testo-
wych, ktore okazaty si¢ nie spelniaé postawionych wy-
magan. W niniejszym artykule przedstawiono wyniki
dotyczace zachowania wzywanie pomocy. Oprogramo-
wanie testowe przygotowano w jezyku C++.

Badana byta skuteczno$¢ rozpoznawania zachowa-
nia, za$ do oceny algorytméw klasyfikacji wykorzystano
popularne metryki precision oraz recall, ktére zdefinio-
wane s3 nastgpujaco:

o TP
precision =m0 (4)
TP
recall = TP-I-—FN (5)

gdzie TP oznacza zbidr prawdziwie pozytywny (ang.
True Positive), FP jest zbiorem falszywie pozytywnym
(ang. False Positive) natomiast FN jest zbiorem falszy-
wie negatywnym (ang. False Negative).

Efektywnos$¢ zaproponowanego rozwigzania zosta-
ta sprawdzona przy pomocy trzech deskryptorow, ktore
sktadaly si¢ z roznej liczby stanow (10, 18 i 36 Stanow).
Badania przeprowadzono dla metod bazujacych na wy-
borze réznych punktow kluczowych: NCM i PCM, EDP
oraz GDDP. Wyniki przedstawione zostaty w tabeli 1.

Tab. 1. Uzyskane wyniki

Metoda | Liczba stanéw Precision Recall
op 10 58.11% 100,00%
(40 pkt) 18 47,93% 100,00%
P 36 42,13% 100,00%

. 10 37.42% 89.71%
'\;,Cc'n' 18 63 25% 90.85%
36 79,54% 95,68%
10 71.47% 97,.33%
(%) DkFt’) 18 82.63% 96,05%
P 36 81,16% 98,97%

! Sekwencje testowe wykorzystane do badan sg dostepne
pod adresem: http://www.multimedia.edu.pl/human-
behavior

Rys. 4 Gorny obraz pokazuje rozlozenie punktow EDP
(zielone), punktéw NCM (czerwone), punktéw PCM
(niebieskie). Dolny obraz przedstawia roztozenie
punktow GDDP (magenta).

Zaproponowana metoda osiagneta wyzsza wartosé
recall wzgledem metod bazujacych na punktach NCM
i PCM, ale mniejszg niz ta bazujgca na punktach EDP.
Uzyskano jednak znaczng poprawe parametru precision
wzgledem metod bazujacych na punktach NCM i PCM,
czy tez EDP. Na podstawie przeprowadzonych badan
mozna wywnioskowaé, ze wptyw na skuteczno$¢ detek-
Cji zachowan ma zaréwno liczba punktéw charaktery-



stycznych, jak i ich potozenie. Szczeg6lnie dobrze ilu-
struje to przyktad punktow EDP, ktorych przesunigcie
w kierunku ekstremoéw krzywizny znacznie zmniejsza
liczbe falszywych detekcji.

Ponadto, skuteczno$¢ detekcji mozna réwniez po-
prawi¢ wykorzystujac wigksza liczbe stanow systemu
klasyfikujacego badane zachowanie.

5. WNIOSKI

W zaproponowanym rozwigzaniu zastosowano jako
punkty charakterystyczne punkty GDDP na konturze
sylwetki, czyli punkty, ktore znajduja si¢ w sasiedztwie
punktow minimum wklestosci i maksimum wypuklosci
sylwetki.  Nowa  metoda  zostala  porownana
z metodami bazujacymi na punktach EDP oraz NCM
i PCM. Wyniki eksperymentéw pokazuja, ze zapropo-
nowane rozwigzanie osigga wyzszy stopien skuteczno-
$ci.

Detekcja zachowan jest na tyle zlozonym zagad-
nieniem, ze problematyczne jest sformutowanie poje-
dynczej metody, ktora begdzie skuteczna niezaleznie od
rodzaju zachowania. Podobny problem wystepuje
w przypadku réznego ustawienia obiektu wzglgdem
kamery. Tak wigc relacja pomigdzy poszczegdlnymi
zachowaniami oraz metodami ich opisu wymaga dal-
szych badan. Najbardziej pozadany bylby mechanizm
automatycznego wyboru odpowiedniej metody opisu
zachowania w zalezno$ci od przedstawionych wyzej
warunkow.
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