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SUMAR

Capacitatea de a recunoaste actiunile efectuate de oameni este fundamentald pentru multe
aplicatii practice din diverse domenii. Multe dintre aceste aplicatii necesitd ca realizarea
recunoasterii sa fie facutd in timp real, iar acest aspect impune constrangeri speciale
solutiilor propuse. Am considerat ca, in contextul actual, robotii sociali reprezinta unul
dintre domeniile in care problema Human Action Recognition (HAR) 1si demonstreaza
utilitatea. Un robot nu poate fi considerat social dacd nu este proactiv, iar pentru a indeplini
aceastd proprietate trebuie sd fie capabil sd inteleagd actiunile efectuate de oamenii cu care
interactioneaza. Plecand de la aceastd motivatie, cercetdtorii au propus deja multe solutii
pentru problema HAR, dar pentru cd problema este una complexd care depinde de multi
factori, aceasta directie de cercetare rdimane deschisd si reprezintd un subiect de mare in-
teres in Computer Vision.

Scopul nostru a fost propunerea unei taxonomii care demonstreaza ce reprezintd o
actiune umand in conceptia noastrd si dezvoltarea unor solutii pentru acest tip de prob-
lemd. Mai mult, noi am dorit ca solutiile propuse sd atingd un compromis intre precizie
bund si vitezd mare de inferentd. Am analizat modalitdtile de reprezentare a datelor
disponibile si am ajuns la concluzia ca este potrivitd cea bazatd pe scheletul detectat din
secventa video, deoarece ne permite atingerea scopului propus si asigura confidentialitatea
pentru utilizator. Pentru a ne atinge scopul, am proiectat o serie de abordari bazate pe
retele neurale profunde de dimensiuni mici, care obtin performante comparabile cu restul
solutiilor existente pentru unul dintre cele mai complexe benchmark-uri, NTU RGB+D.

Pentru a valida posibilitatea utilizarii solutiilor propuse pentru o platforma roboticd,
am dezvoltat un pipeline general pe care l-am integrat in cadrul framework-ului AMIRO
si l-am testat folosind robotul umanoid Pepper. Cu ajutorul transformarilor introduse in
pipeline-ul de integrare, am ardtat cd modelul nostru neural, antrenat folosind un set
de date colectat cu camere fixe, poate recunoaste actiunile umane intr-un scenariu real
pornind de la datele furnizate de camerele robotului.

Am propus si implementat solutii multiple pentru problema HAR folosind arhitecturi
neurale originale. Am construit aceste modele luadnd in considerare tehnicile de ultima
generatie existente in literatura de specialitate. Principalele cerinte pe care le-am avut in
vedere cand am dezvoltat aceste abordari sunt viteza mare de inferenta si capacitatea buna
de generalizare.

Existd situatii In care corectitudinea predictiei oferite de modelul neural este fundament-
ala. Acest aspect se aplicd in special aplicatiilor din domeniul medical. Din acest motiv, in
aceastd tezd am abordat si problema explicabilitdtii pentru una dintre abordarile propuse.
Modelul neural propus returneaza, pe langa probabilitatile pentru fiecare clasa, un tensor
cu caracteristici pe baza cdrora putem determina cele mai importante articulatii ale schele-
tului pentru fiecare cadru.

Am efectuat o analizd ampld a rezultatelor pentru cele mai bune abordari propuse.
Aceastd analizd evidentiazd clasele pentru care modelele neurale ating cele mai bune
performante, dar si cele pentru care nu reusesc sa identifice corect actiunile. In urma acestei
analize, putem concluziona ca modelele neurale au probleme in identificarea corectd a
acelor actiuni pentru care chiar si oamenii esueaza atunci cand se bazeaza doar pe date ce
tin de postura umana descrisa prin punctele de articulatie care compun scheletul.
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INTRODUCERE

Problema HAR necesitd analizarea unei secvente temporale care descrie o actiune efectu-
atd de un om pentru a o eticheta cu una dintre actiunile posibile. Aceastd problema este
un subiect de cercetare din domeniul Computer Vision pentru care se acordd o atentie
sporitd, deoarece are o mare aplicabilitate practicd. Existd doud categorii relevante de
probleme practice care necesitd solutii care sd integreze un modul HAR: probleme de
interactiune om-robot si probleme de monitorizare video. Fiecare categorie prezintd o
serie de particularitdti, iar in aceastd tezd ne vom concentra asupra unor aborddri care

indeplinesc conditiile necesare pentru aplicarea in problemele de interactiune om-robot.

1.1 MOTIVATIE

Inspiratia pentru problema recunoasterii actiunilor umane vine din perceptia umana a
informatiilor vizuale pe care ochiul o transmite creierului. Nu putem identifica un algor-
itm standard pe care creierul uman 1l aplicd pentru a analiza fluxul video in incercarea
de a determina informatiile relevante. Prin urmare, nici aplicatiile care ar putea rezolva
problema HAR nu pot depinde de reguli si definitii stricte ale gesturilor, particularitatile
oamenilor care actioneazd, mediul in care este realizata actiunea etc. In plus, recunoasterea
actiunii este uneori o sarcind dificild chiar si pentru oameni. Dificultatea vine din faptul ca
multe aspecte trebuie luate In considerare atunci cAnd se analizeaza o secventd care descrie
o actiune. Fiecare persoana poate avea un mod distinct de a actiona. Astfel, aceeasi actiune

poate sd difere de la o persoanad la alta sau de la un context la altul.

1.2 OBIECTIVE

Obiectivul principal al acestei teze este de a proiecta un modul capabil sd rezolve problema
HAR pe care s il putem integra cu usurinta in platformele folosite pentru rezolvarea prob-
lemelor practice. Pentru a atinge acest obiectiv, cercetarea noastra a identificat provocarile
care existd si a fost ghidatd de cateva intrebari cheie care apar atunci cdnd ne propunem

sd evaludm o astfel de solutie:

 Care sunt principalele aplicatii din lumea reald care necesitd utilizarea unui modul capabil si

clasifice actiunile umane?

o Ce seturi de date existid si cum se leagi ele cu abordirile propuse pand in acest moment?
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Care este reprezentarea adecvatd pentru a asigura invarianta fatd de mediu si persoana care

actioneazi?

Care sunt cele mai potrivite tipuri de straturi neurale pe care le putem folosi in proiectarea
retelei neurale care realizeazi clasificarea?

Cum putem integra un modul HAR intr-o platformd roboticd si ce performantd atinge intr-un
scenariu in timp real?

Cum putem calcula caracteristici suplimentare pornind de la coordonatele articulatiilor din
spatiul 3D si folosind formule matematice?

Cum poate un model neural si explice sau si motiveze predictia oferitid?

Ce transformate de augmentare putem folosi pentru datele scheletice si cum influenteazi
acestea performanta atinsd de modelele neuronale?

Am abordat fiecare dintre aceste intrebdri in capitolele acestei teze si am oferit raspun-
suri pentru ele motivate de rezultatele obtinute sau de contributiile introduse.



RECUNOASTEREA ACTIUNII UMANE
SPATIO-TEMPORALE CU RNN SI TCN

2.1 PROCESAREA DATELOR

Un vector X este citit din setul de date pentru fiecare actiunea, unde X € REXTXVXM (C =
3—numadr de coordonate, T—numar de cadre, V = 25—numadr de puncte de articulatie,
M € {1,2}—numdir de persoane) . Pentru ramura ce contine date despre punctele de
articulatie, pentru fiecare articulatie se adaugd 3 valori, determinate pe baza diferentei
dintre coordonatele articulatiei j; si cele ale punctului de articulatie considerat centru de
greutate j.:

joint_features;, = (xji,yji,zji,xji —Xj., Yj; — Yj, Zj, — ch)

( centrul de greutate a fost considerat punctul de articulatie cu indicele 1 — baza coloanei
vertebrale). Pentru ramura de viteza au fost determinate diferentele dintre coordonatele
punctului de articulatie la cadrul ¢ + 2 si cele de la cadrul ¢, precum si diferentele dintre
coordonatele punctului de articulatie la cadrul ¢ + 1 si cele de la cadrul t:

. NS, S A NS R SS NT R S S B S R N R
Ueloczty_featuresji = (x]-i X, Yj, Y% zj, X} X, Yj, Y% z]l_)
Pentru ramura ce descrie oasele, avem tot 6 caracteristici care includ 3 valori pentru

lungimi si 3 valori pentru unghiurile pentru axele X, Y, Z:

bone_features(;, iy = (Xj, = Xjys Yiu = Yior Zju = Zjor Ajisjo) e Hisjo) 7 Hirfio)2)

unde punctele de articulatie j, si j, sunt adiacente, I(; ;) = Xj, = Xj,, L i)y = Yju —

ij’ l(ju/jv)/z = Zju - ij; Sl

i (i
Jurjo),X
A(j, j»)x = ATCCoS = > >
l(furjv)/x + l(ju,jz})/y + l(ju,]'v),z
I .
agj, )y = arccos Uurjo) y
12 412 . 12
(jusjo),x (jusfv)y (jusfo) 2
a(jll/jv)/z — arccos - l(j;’jv)/z -
Wi WGjorw + o)z
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2.2 METODE DE REARANJARE A ARTICULATIILOR

Pentru a extrage dependente spatiale, am propus doud variante de reorganizare a
articulatiilor: una 2D (prezentatd in Figura 2.1) si una 1D (prezentata in Figura 2.2).
Varianta 2D a fost propusd mai devreme in lucrarea noastrd [1] si se bazeazd pe o matrice
5 x 5. Varianta 2D prezentata in Figura 2.1 permite aplicarea unui strat de tip Temporal
Convolutional Network (TCN) bazat pe convolutii 3D. Aceastd variantd de reprezentare
considera cele 5 parti esentiale ale corpului — mana stangd, trunchi, mana dreaptd, picior

stang si picior drept.

8 22
1
7T — 23
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@)~

Figura 2.1: O propunere de rearanjare a imbindrilor intr-un format 2D

= —{ o —

A doua reorganizare propusad este una liniard si este inspiratd de Yang et al. [2]. Am
ales ca rdaddcina pentru arborele propus articulatia centrald (cea cu indicele 1), avand in
vedere cd are o importantd deosebitd, motiv pentru care a fost folosit si pentru pasul de
normalizare. Arborele propus este prezentat in Figura 2.2 si contine toate cele 25 de puncte
de articulatie. De asemenea, am tinut cont de ordinea in care au fost addugati sub-arborii
pentru rdddcind. Pornind de la acest arbore, am realizat o rearanjare liniard a articulatiilor
utilizdnd parcurgerea DFS (Depth-first search) a arborelui. In acest fel, ne-am asigurat cd
oricare doud noduri care apar unul langa altul in aranjamentul propus sunt, de asemenea,

adiacente in graful scheletului.



Traversal Order

2.3 ARHITECTURI BAZATE PE TCN

L] o

Figura 2.2: Transformarea scheletului intr-un arbore avand raddcina articulatia 1 (considerat centrul
de greutate). Acest arbore este folosit pentru liniarizarea scheletului (realizat pe baza
unei parcurgeri in adancime aplicatad arborelui)

2.3 ARHITECTURI BAZATE PE TCN
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Figura 2.3: Arhitectura generald propusd pentru aborddrile bazate pe TCN

Schema generald a arhitecturilor propuse bazate pe TCNN este prezentatd in Figura 2.3. Pen-

tru fiecare ramurd, M straturi de tip ResGCN sunt aplicate pentru a extrage caracteristici

spatiale. Aceastd parte a extragerii caracteristicilor spatiale este inspiratd de arhitecturile
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propuse de Song et al. [3]. Dupa ce caracteristicile spatiale au fost extrase pentru fiecare ra-
murd, concatendm toate caracteristicile. Deoarece ne propunem sa folosim un modul bazat
pe straturi de tip TCN care va putea extrage simultan atat caracteristici temporale cat si
spatiale, este necesar sa se efectueze o rearanjare a articulatiilor. Rearanjamentele propuse
sunt detaliate in Sectiunea 2.2.

Pentru a analiza secventa si a extrage caracteristicile dintr-o perspectiva temporald, am
decis sa folosim straturi TCN. Astfel, am inceput prin a testa mai multe tipuri de blo-
curi bazate pe straturi TCIN. Initial, am folosit un modul bazat pe blocuri TCN inspirat
de modelele propuse anterior in [1]. Dezavantajul lor major a fost cd nu au pdstrat di-
mensiunea spatiald, deoarece unitatea TCIN era bazatd pe convolutia 1D. Prin urmare, am
efectuat concatenarea caracteristicilor extrase pentru fiecare articulatie. Apoi, am folosit
tensorul 2D rezultat ca intrare pentru unitatile TCIN.

X = (21,2, ..., 230) € [R48%300x49
[TCN Unit (48,48, T, S, dropout = 0.2) TCN _Unit (96, 128,JT, S, dropout = 0.2)
[TCN _Unit(48, 48, "_Jr S, dropout = 0.2) [TCN _Unit(128, 128,l T, S, dropout = 0.2)|
TCN _Unit(48, 96, ’lr S, dropout = 0.2) [TCN _Unit(128, 128,l T, S, dropout = 0.2)|
[TCN _Unit(96, 96, % S, dropout = 0.2) TCN _Unit (128, 256,J T, S, dropout = 0.2)
[TCN _Unit(96, 96, ql_“ S, dropout = 0.2) Y = (y1, 9o, .. .J, y) € RBOx1xs
[

Figura 2.4: T reprezintd dimensiunea ferestrei temporale, iar S reprezintd dimensiunea ferestrei
spatiale. Pentru blocurile albastre, pasul are valoarea 1, iar pentru cele verzi, pasul
are valoarea 2. 300 reprezintd numdrul maxim de cadre, iar 49 reprezintda numarul de
articulatii analizate (rezultate dupa rearanjarea liniard descrisd in Sectiunea 2.2). Pentru
fiecare unitate de tip TCN, bordarea este determinata pe baza valorilor T si S.

24 ARHITECTURI BAZATE PE RNN

Arhitectura utilizatd pentru abordarea bazatd pe Recurrent Neural Network (RNN) este
prezentatd in Figura 2.5. Aceastd arhitecturd este similard cu cea prezentata anterior in
Sectiunea 2.3.

In aceastd arhitecturs, straturile initiale au fost aplicate independent pentru fiecare
schelet. In cele din urma, a fost calculatd o medie a caracteristicilor extrase. Apoi sunt
pastrate doar caracteristicile corespunzatoare stdrii ascunse finale pentru fiecare esantion

si sunt trecute printr-un strat Complet Conec pentru a realiza clasificarea.
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Figura 2.5: Arhitectura propusd pentru abordarea bazata pe RNIN

2.5 DISCUTIE

Am testat un model arhitectural similar bazat pe Long short-term memory (LSTM) pentru
a evidentia importanta metodelor noastre bazate pe o unitate de tip TCN extinsad. Chiar
dacd rata de inferentd este mai mica pentru abordarea bazata pe TCN, acest aspect ar putea
fi imbunatatit daca s-ar folosi proprietatea de paralelizare a acestui tip de retea neuronald.
Spre deosebire de RNN, unde calculele pentru marcajele de timp ulterioare trebuie sa
astepte ca predecesorii lor sd se finalizeze, convolutiile pot fi calculate in paralel chiar si pe
arhitecturi SIMD simple si puternice, precum cele gasite in plicile grafice, deoarece acelasi
nucleu sau nuclee foarte asemanatoare sunt independente. folosit in fiecare strat in mod
repetat. In schimb, in ceea ce priveste performanta, cele mai bune rezultate au fost obtinute
pentru abordadrile bazate pe TCN.

In cazul metodelor bazate pe TCN, pentru sample-urile care au continut mai putin de
300 de cadre, se aplica operatia de bordare cu valoarea 0. In schimb, pentru abordarile
bazate pe LSTM, acest aspect este evitat prin utilizarea unor operatii de optimizare spe-
cifice. Acesta poate fi unul dintre motivele pentru care viteza de inferenta obtinuta pentru
aborddrile bazate pe TCN este mai micad decat cea obtinutd atunci cand se utilizeazd LSTM.

Un avantaj important al arhitecturilor bazate pe TCNN este capacitatea de a-si schimba
dimensiunea campului receptiv in multe feluri. De exemplu, stivuirea unor straturi
convolutionale dilatate (cauzale), utilizarea unor factori de dilatare mai mari sau cresterea
dimensiunii nucleului sunt toate optiuni posibile, fiecare cu avantajele si dezavantajele
sale in functie de detaliile mai fine ale fiecdrei implementdri. Acest lucru ne permite
sd folosim diferite valori pentru cAmpul receptiv in functie de domeniu. Cele mai bune
performante au fost obtinute atunci cdnd am folosit dimensiunea kernel-ului egald cu 5

pentru domeniul spatial si egald cu 9 pentru domeniul temporal.






RECUNOASTEREA ACTIUNII UMANE IN CADRUL
PLATFORMEI ROBOTICE SOCIALE AMIRO

Integrarea unui modul specializat in recunoasterea actiunii intr-un framework reprezinta o
problema provocatoare. In acest capitol, prezentam platforma roboticds AMIRO, subliniind
modul in care am dezvoltat componenta pentru HAR in cadrul acestei platforme. Astfel,
descriem pipeline-ul general de integrare propus impreuna cu doud modele neurale spe-
cializate In recunoasterea a 8 actiuni umane. Aceste rezultate nu ar fi fost posibile fara
ajutorul Alexandrei Stefania Ghita.

3.1 PLATFORMA AMIRO

RGB-Camera—| RGB Frame

Depth-Sensor —»[ Depth map } { Align }

OpenPose

Skeletons

i

Prediction

Figura 3.1: Pipeline-ul componentei care recunoaste actiunile umane (aceastd componentd este in-
tegratd iIn modulul Vision)

Arhitectura componentei utilizate pentru recunoasterea actiunilor umane este prezent-
atd in Figura 3.1. Dupd cum se poate observa, aceastd componentd cuprinde 3 submodule
importante:

1. Modul de achizitie de date;
2. Modul de extragere a caracteristicilor;

3. Modul pentru HAR.

Primul modul este cel care colecteaza si prelucreaza datele furnizate de cei doi senzori

importanti ai robotului: RGB-Camera si Depth-Sensor. Deoarece robotul nu este echipat cu
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un singur senzor care sd permitad colectarea ambelor tipuri de date, a fost necesara alinierea
datelor din perspectivd temporald si spatiald. Dupa ce au fost prelucrate, aceste date sunt
colectate si, cand devin suficiente, ele incep sd fie analizate de catre modulul urmadtor.
Deoarece modulul HAR functioneaza cu date scheletice, a fost necesar sa se introducad un
modul intermediar care are ca scop transformarea cadrelor RGB+D in date scheletice.

3.2 PIPELINE GENERAL PENTRU RECUNOASTEREA ACTIUNII

Pentru a avea un robot care poate interactiona cu oamenii, robotul trebuie sa identifice
actiunile efectuate de persoana pe care o monitorizeaza sau cdreia trebuie sd ii trimitd o
notificare. Astfel, modulul de recunoastere a activitatilor umane a fost inclus in framework-

ul propus si testat utilizdnd robotul Pepper, pentru a obtine un robot de asistentd sociala.

R

iB+D Images

GI
OpenPose ’

3D Skeletons

| Normalization )

3D Skeletons !
Model fine- -
tuned on the | f----- nedicted values | Analysis and pro-
proposed dataset cessing module

Figura 3.2: Arhitectura procesului complet de integrare a modulului de recunoastere a actiunii
umane

3.3 ARHITECTURA MULTI-STAGIU

Pipeline-ul intregului proces de integrare este prezentat in Figura 3.2, iar arhitectura de
retea folosita drept clasificator al actiunii umane este prezentata in Figura 3.3. In lucrarea
[4], am prezentat o arhitecturd care nu a reusit sa diferentieze corect actiuni similare (cum

ar fi bea api si tusi sau a face cu mind si indiciand spre ceva). Astfel, am decis sd propunem o
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Figura 3.3: Arhitectura retelei neurale folositd pentru recunoasterea actiunii umane

noua arhitecturd extinsa care sd contind doud etape suplimentare care primesc ca intrare
secventa procesatd cu coordonatele scheletilor, dar ia in considerare si informatii din etapa
anterioard. Fiecare etapd foloseste o serie de straturi liniare pentru a extrage caracteristici
din secventa de coordonate scheletice si o retea LSTM pentru analiza acestor secvente
temporale. A fost aplicatd o functie de eroare pentru fiecare etapd. Clasificatorul de actiuni
utilizat a fost antrenat pe setul de date NTU RGB+D [5] si apoi s-a specializat pe un set
de date colectat folosind robotul Pepper. Setul de date colectat cu robotul Pepper contine
un subset de 8 actiuni considerate a fi relevante si provocatoare pentru un robot folosit
ca asistent personal. Deoarece existd actiuni foarte asemdndtoare (de exemplu, jucat cu
telefonul/tableta si tastarea pe o tastaturd), in cadrul acestui subset de actiuni selectate, era
necesar un model complex pentru a putea diferentia corect actiunile. Astfel, am propus
o arhitecturd compusd din trei etape. Dupa ce acest clasificator a fost antrenat, rezultatul
furnizat de etapa a treia a fost folosit ca predictie finald. Arhitectura clasificatorului este o

versiune imbundtatitd a unui model testat si analizat in lucrarea noastra anterioara [1].

34 ARHITECTURA BAZATA PE TCN

O alta abordare utilizatd pentru clasificatorul actiunii umane a fost bazata pe straturi
TCN. Arhitectura acestui tip de clasificator este prezentatd in Figura 3.4. Initial se ap-
licd transformadri care asigurd preprocesarea datelor. Aceste transformdri au doud scop-
uri fundamentale: normalizarea datelor si addugarea de descriptori legati de miscare
(vitezd si acceleratie). Dupd etapele de preprocesare, datele sunt trecute prin niste strat-
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uri convolutionale responsabile cu extragerea informatiilor spatiale relevante. Aceste
informatii sunt analizate, din perspectiva spatiald si temporald, prin straturi de tip TCN.
Straturile TCN colorate in albastru din Figura 3.4 sunt cele care vor pdstra dimensiunile, iar
cele colorate in verde sunt straturile care vor modifica dimensiunile (cel spatial — numarul
de articulatii si cel temporal - numadrul de cadre). Caracteristicile determinate dupa ap-
licarea straturilor de tip TCN sunt trecute printr-un strat de pooling si apoi clasificate
folosind un strat complet conectat.

[ Preprocessing }

J

X = (1:17332, . 7.7320) € RI*1720

J

{ Conv2D(9, 16, K=3, P=1) }

l

{ Conv2D(16, 32, K=3, P=1) }

|

X = (z1,T9,. .., To) € RIPITX2 J
[TCN _Unit(32,32, % S, dropout = 0.2) TCN _Unit(64, 128, T, S, dropout = 0.2)
TCN _Unit(32,32, % S, dropout = 0.2) [TCN Unit(128, 128,J T,S, dropout = 0.2)
TCN Unit(32, 64, ’i‘, S, dropout = 0.2) [’I‘CN,Unit(1287 IZS}T, S, dropout = 0.2)}
[TCN _Unit(64,64, % S, dropout = 0.2) TCN _Unit(128, 256} T, S, dropout = 0.2)
[TCN,Unit(64, 64, 'i‘, S, dropout = O.2)} Y = (y1, 9, .. .l, yy) € RZ0xtxs
|

AdaptiveAvgPool2d(1)

l

[ Linear (256, num _class) }

J

Prediction c Rnuul,duss

Figura 3.4: Arhitectura clasificatorului bazat pe TCN. In cazul straturilor convolutionale simple,
K reprezinta dimensiunea nucleului, iar P reprezintd valoarea pentru bordare. T este
valoarea utilizatd pentru kernel_size corespunzdtoare dimensiunii temporale, iar S este
valoarea kernel_size corespunzdtoare dimensiunii spatiale.

3.5 SET DE DATE CU PERCEPTIE ROBOTICA

Setul nostru de date contine inregistrdri de 720, aproximativ 15% din dimensiunea setului
de date NTU RGB+D, cu 90 de inregistrdri pentru fiecare actiune selectatd. Actiunile au
fost realizate de 10 participanti. Fiecare actiune a fost inregistratd de 3 ori, din 3 unghi-
uri diferite, pentru a simula diferitele unghiuri din care robotul poate vedea o persoand.



3.6 DISCUTIE

Fiecare set de inregistrari pentru actiune a fost filmat in 3 scene diferite, scenele fiind in

interiorul unei cladiri, cu lumina artificiala. Am introdus acest set de date in lucrarea [4].

3.6 DISCUTIE

Scenariul de evaluare propus evidentiaza o serie de dezavantaje prezentate de versiunea
actuald a modulului de recunoastere a actiunii umane. Dacd robotul este prea aproape de
subiect, atunci scheletul prezis de OpenPose [6] este incomplet. In plus, daci exista ocluzii
cu alte obiecte, atunci scheletul prezis este incomplet sau coordonatele unor articulatii
sunt incorect prezise. Avand in vedere cd modulul de recunoastere a activitdtilor umane a
fost antrenat folosind mostre in care au apdrut coordonatele tuturor articulatiilor, in astfel
de situatii cu schelet partial se obtin rezultate slabe. De asemenea, atunci cand robotul
se apropie de utilizator, aspectul poate fi modificat, ceea ce duce la o recunoastere mai
dificild a activitatii. Acest lucru poate fi atenuat in doud moduri: prin antrenament cu un
set de date mai divers, devenind mai robust impotriva ocluziilor articulare sau a distantei
de observare, precum si prin imbunatadtirea sarcinii de recunoastere a activitatii.
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RETEA NEURALA SPATIO-TEMPORALA CU
CARACTERISTICI CALCULATE MANUAL

In acest capitol, prezentdm abordarea retelei neurale spatio-temporale cu caracteristici geo-
metrice determinate manual, care constd intr-o faza de preprocesare a datelor urmata de
aplicarea unui model neural spatio-temporal pentru a recunoaste actiunea. Modelul neural
introdus In aceastd sectiune este unul cu mai multe ramuri de intrare bazate pe straturi
TCN si GCN. Spre deosebire de arhitecturile neurale existente, modelul nostru prezinta
un timp de inferentd redus, obtine rezultate comparabile cu metodele de ultima generatie
si oferd posibilitatea de a determina o hartd de activare care poate fi utild in procesul de
explicabilitate.

41 MODELUL SPATIO-TEMPORAL

Joint-Branch
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Figura 4.1: Structura propusa pentru modelul neural utilizatd pentru a rezolva problema
recunoasterii actiunii umane

Arhitectura generald pentru abordarea propusa este prezentatd in Figura 4.1. Pentru a
normaliza si extinde caracteristicile rezultate din procesul de preprocesare, am folosit 4
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straturi ResGCN pentru fiecare ramura. Concatendm datele rezultate din aplicarea acestor
straturi si folosim tensorul rezultat ca intrare pentru un modul Spatio-Temporal. Arhitec-
tura propusa returneaza doud tipuri de rezultate: caracteristicile obtinute in urma aplicdrii

modulului Spatio-Temporal si predictia finald.

X = (1317 Ta, . .. 733300) c R96X300><25
[GCN_TCN Unit(96, 96)| GCNTCNUnit(lJzS, 256, stride = 2)
[GCNTCNJUnit(QG, 96) [GCNTCNénit(zm, 256)
GCNTCNUnit(ga, 128, stride = 2) [GCNTCNénit(%G, 256)
[GCNTCNIE’nit(lZS, 128) GCNTCNUnit(;56, 512, stride = 2)
[GCNTCNIE’nit(lZS, 128) Y = (y1, 9, . .- }yg € R512x38x25
I

Figura 4.2: Structura modulului Spatio-Temporal inclusd in arhitectura generald prezentatd in Fig-
ure 4.1. Straturile evidentiate in albastru folosesc pasi cu valoarea egald cu unu si
pastreaza ambele dimensiuni (spatiald si temporald)

Pentru proiectarea modulului Spatio-Temporal am folosit unititi de tip GCN-TCN. Ar-
hitectura unui astfel de bloc este prezentata in Figura 4.3. Aceste blocuri au fost propuse
de Chen et al. in [7].

GCN_Unit(in_channel, out_channel, A)|< O

MultiScale_TCN (out_channel, out_channel, stride) }—) —|—

ReLU

|

Y = (Y1, 92,5 Yn)

Figura 4.3: Arhitectura utilizatd pentru unitdtile de tip GCN-TCN. A reprezintd matricea care
descrie graful. Stratul rezidual este aplicat numai dacd in_channel # out_channel.
Aceasta arhitecturd a fost propusa de Chen et al. in [7]
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42 EXPLICAREA PREDICTIEI RETELEI

O explicatie a motivului pentru care reteaua neurald prezice un o clasa poate aduce
informatii valoroase atat pentru cei care dezvoltd aplicatii bazate pe HAR, cat si pentru
progresele viitoare in rezolvarea acestei probleme. Spre deosebire de metodele care ex-
plicd predictia de retea pentru imagini, exista destul de putine propuneri care incearca sa
explice HAR, iar majoritatea sunt limitate la modele 3D Convolutional Neural Network
(CNN). Doar o lucrare recenta [3] propune o vizualizare a scheletelor, care incearca sd de-
scopere cele mai esentiale parti ale corpului pe o intreagd secventd de actiuni, in incercarea
de a obtine reprezentdri mai explicabile pentru diferite secvente de actiuni. Consideram
cd explicabilitatea HAR bazata pe un model schelet este o directie foarte promitatoare si
solida pentru intelegerea predictiei retelei si modelul nostru propus a fost dezvoltat porn-
ind tot de la aceastd premisa.

Pentru a realiza o explicatie a actiunii recunoscute, am folosit caracteristicile rezultate
din aplicarea modulului Spatio-Temporal si ponderile ultimelor doud straturi liniare. Porn-
ind de la acestea, am determinat pentru fiecare cadru care sunt cele mai importante
articulatii luate in considerare de retea in ceea ce priveste activdrile si le-am ilustrat intr-o

Hartd de Activare. Am luat in considerare si importanta pe care reteaua o acorda fiecarui

cadru. La fel, in cazul in care apar doud schelete, am verificat importanta fiecdruia.

Figura 4.4: Esantion din subsetul de testare pentru actiunea spdilarea dintilor. Reteaua prezice corect
aceastd actiune cu o probabilitate de 100%

Pentru a evidentia unele rezultate calitative obtinute la probele din setul de testare,
folosind protocolul pentru care reteaua a obtinut cel mai mic punctaj, Cross-Subject v2, am
efectuat testarea din perspectiva a 3 actiuni: spalarea dintilor ( Figura 4.4), bea api (Figura
4.5) si eat meal or snack (Figura 4.6).
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Am prezentat in Figura 4.4 cateva cadre dintr-un esantion pentru actiunea spilarea
dintilor. Am selectat aceste cadre folosind un pas de 10 cadre. Pentru aceste cadre, punem
in evidentd scheletul uman si alegem culorile pentru fiecare articulatie in functie de
importanta generatd de modelul neural. Articulatiile considerate de model neimportante
le-am colorat in albastru, iar, in rest, am folosit culoarea rosie avind in vedere intensit-
atea generatd de model. Reteaua recunoaste corect momentul cheie al actiunii. Intensitatea

articulatiilor este evidentiatd in imaginile 4, 5, 6, 7, 8.

B N T T

Figura 4.5: Esantion din subsetul de testare pentru actiunea bea apd. Reteaua prezice corect aceasta
actiune cu o probabilitate de 100%. Am esantionat cadrele cu un pas de 5 cadre

Subliniem in Figura 4.5 un exemplu care prezintd o eroare generatd de senzorul Kinect.
Pentru fiecare cadru apar doud schelete, chiar daca o singurd persoana realizeazd actiunea.
Senzorul a confundat scaunul din imagine cu un schelet, pentru care prezice unele date
distorsionate. in abordarea noastra, oferim datele din cele doud schelete ca intrare pentru
retea. Reteaua recunoaste corect scheletul de interes, ignorandu-1 complet pe cel fals. Acest
exemplu evidentiaza robustetea modelului nostru si motiveaza corectitudinea predictiei. In
toate exemplele, distingem o diferenta intre intensitatea culorii pentru articulatiile mainii
care efectueaza actiunea si celelalte. Acest lucru este vizibil mai ales in imaginile 6 si 7. De
asemenea, observam cd, in ultimele cadre, importanta asociata imbindrilor scade deoarece
coordonatele nu se schimbd considerabil. Meritd subliniat cd, pentru acest esantion, mod-
elul face o predictie corecta cu o incredere de 100%.

In ultimul exemplu calitativ selectat, am prezentat o actiune repetitivi. Dupa cum se
vede din cadrele incluse in Figura 4.6, reteaua surprinde acest aspect. In aceste imagini este
prezentatd actiunea muindncd. Modelul prezice corect aceastd actiune cu o incredere foarte
mare (99.7%) si recunoaste cadrele in care persoana incepe sa manance. De data aceasta,
fiind o actiune repetitivd, dimensiunea temporald este cea cdreia modelul ii acordd mai
multd atentie. Prin urmare, doar in ultimele imagini s-a putut distinge o discrepanta intre

importanta asociatd fiecdrei articulatii la acelasi moment de timp.
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Figura 4.6: Esantion din subsetul de testare pentru actiunea mindncd. Reteaua prezice corect aceastd
actiune cu o probabilitate de 99,7%. Am esantionat cadrele cu un pas de 5 cadre

4.3 DISCUTIE

In acest capitol am propus o metodologie de recunoastere a actiunii umane care consta
intr-o etapd de preprocesare, in care sunt determinate caracteristici geometrice si sunt
aplicate tehnici de normalizare a datelor pentru a obtine o performantd mai bund, urmata
de o arhitectura de retea neurald spatio-temporald care combind straturile TCN si GCN
pentru a captura atat dimensiunea spatiald cat si cea temporald a actiunii. Am aratat ca
modelul propus de noi este capabil sd obtind rezultate de acuratete similare celor de ultima
generatie si are un timp de procesare mai mic, un comportament robust in cazul unor
schelete identificate incorect de cdtre senzori si capacitatea de a explica datele recunoscute
prin evidentierea celor mai importante articulatii considerate de retea in ceea ce priveste
activdrile si importanta pe care reteaua o acordad fiecarui cadru.

Am efectuat o analizd amdnuntitd a comportamentului retelei pe cele 2 versiuni ale
setului de date NTU RGB+D (60 si 120 de actiuni) pentru toate cele 4 protocoale propuse
pentru testare, atat in cazul actiunilor corect recunoscute, cat si in cazul celor incorect
recunoscute. De asemenea, am evidentiat faptul ca erorile de clasificare sunt generate de
actiuni foarte asemdndtoare (unele chiar greu de identificat si pentru om).

Pe baza caracteristicilor oferite de model si a ponderilor din ultimele doud straturi de
tip strat Liniar, putem genera statistici care prezinta cele mai importante articulatii luate in
considerare de model si cele mai relevante cadre in actiunea efectuatd. Astfel, am efectuat
analiza si vizualizarea motivelor din spatele predictiilor pentru actiunile efectuate de una
sau doud persoane, pentru actiuni individuale sau repetitive, ardtdnd cum reteaua acorda

o importantd dimensiunii spatiale si/sau dimensiunii temporale.
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MODEL RAPID CU CONVOLUTIE TEMPORALA PE
GRAFURI PENTRU RECUNOASTEREA
ACTIUNILOR

In acest capitol, prezentdim abordarea propusd pentru problema recunoasterii actiunii
umane, care constd dintr-o etapd de preprocesare si un model neural bazat pe difer-
ite tipuri de straturi de convolutii. Aceastd abordare reprezintd o imbundtatire fata de

contributia anterioara descrisa in Capitolul 2.

51 MODELUL TEMPORAL GRAPH CONVOLUTIONAL

Pipeline-ul complet proiectat pentru solutia noastrad este prezentat in Figura 5.1. Contine
douad etape: o etapd pentru calcularea caracteristicilor si o etapa pentru aplicarea modelului

neural propus.

N-batch size H-dimension of hidden space
(N, 3, T, V, M) T-number of frames
V-number of joints

M-number of skeletons

I-number of branches

Data
Augmentation Joint-Branch (N, C, T, V, M)

[ (N,M x C xV,T) i—‘[BatchNormld '—»[ 1:1{\/??)%1_(1:11:

Bone-Branch (N, C, T, V, M)
B ) () G () (oo ()
(N, L C, T, V, M) Velocity-Branch N, C, T, V, M)

[ (N,M x CxV,T) i—‘[BatchNormld }—»[ Fﬁf}gﬁy

- ) g

Prediction

Figura 5.1: Pipeline-ul propus constd din doud componente fundamentale: etapa de prelucrare a
datelor si modelul convolutional
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5.1.1 Modulul ResGCN

In pipeline-ul propus in cadrul metodei noastre, folosim independent un modul bazat pe
blocuri ResGCN pentru a extrage dependente spatiale sau temporale din datele corespun-
zitoare fiecdrei ramuri. In figura 5.2, evidentiem structura propusi pentru acest modul.
Tensorul furnizat ca intrare are numadrul de canale C = 6, iar modulul il remodeleaza pen-
tru a fi aplicat independent pentru fiecare schelet. Astfel, dimensiunea batch-ului devine
egald cu N - M, unde N reprezintd dimensiunea initiald a lotului si M este numadrul de

schelete.

(ResGCN Module)

X e RNXCXTXVXM

X, € R(N~M)><C><T><V

l

BatchNorm2d

l

ResGCN(C, 32, Graph, kernel = (9, 2), residual = false)

l

ResGCN(32, 32, Graph, kernel = (9, 2), residual = true)

!

ResGCN(32, 32, Graph, kernel = (9, 2), residual = true)

!

Y € R(N~M)><32><T><V

Figura 5.2: Structura modulului bazat pe straturi ResGCN

Graful folosit pentru aceste unitati de tip ResGCN este unul in care distanta maxima
este setatd la 2. Structura de tip bottleneck utilizata pentru blocurile spatiale si temporale
asigurd un model cu vitezd mare de inferentd si care necesitd un numdr redus de epoci
pentru antrenare. Mai mult, modulul prezintd o optimizare suplimentard, obtinuta prin
modificarea dimensiunii batch-ului si aplicarea de operatii in paralel pentru cele doua

schelete.

5.1.2 Modulul TCN-GCN

Modulul spatio-temporal reprezintd partea fundamentald a modelului neural propus, iar
structura acestuia este descrisd in Figura 5.3. Unitatea de baza a acestui modul este blocul
GCN-TCN propus de Chen et al. [7]. Acest bloc este compus din doud dintre cele mai
relevante tipuri de straturi neurale pentru problema recunoasterii actiunii umane: Graph
Convolutional Network (GCN) si TCN. In abordarea noastrd, am folosit pentru aceste blo-
curi un graf in care vecindtatea fiecarui nod contine intregul graf ce descrie scheletul. Acest

modul este compus din 9 straturi aplicate secvential si fiecare este o unitate GCN-TCN. Trei
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dintre aceste straturi injumatdtesc dimensiunea temporala utilizand o valoare a pasului de
2. Straturile de culoare albastra din Figura 5.3 pastreazd dimensiunea temporala.

(TCN-GCN Module )

X e R(N~M)><96><T><V

GCN_TCN_Unit(96, 64, G, stride = 2, residual = false) [GCN,TCN,Unit(lZS7 1128, G, residual = true)]
[GCN,TCN,Unit(GAl7 64, Gy, residual = true)] GCN_TCN_Unit(128, 256, Gll, stride = 2, residual = true)
[GCN,TCN,Unit(64, 614, Gy, residual = true)] [GCN,TCN,Unit(zse, 2156, G4, residual = True)]

GCN_TCN _Unit (64, 128, Gy, stride = 2, residual = true) [GCN_TCN _Unit(256, 2156, Gy, residual = True)|

[GCN_TCN Unit(128, 1128, Gy, residual = true)) Ye R(N-&nmx%xv
L

Figura 5.3: Structura propusa pentru modulul TCN-GCN

5.2 REZULTATE EXPERIMENTALE

Table 5.1: Performantele modelului propus pentru protocolul Cross-Subject (v1—60) in functie de
numadrul de epoci utilizat la antrenare

Numirul total E
Metoda wmarut tota Topl Top5 poca
de epoci Scorului
Fast Convolutional 100 89 37 98.95 97
(200 frames, dropout = 0.3, theta = 0.3)
Fast C lutional
ast L-onvortiona 70 8937 9817 66
(200 frames, dropout = 0.3, theta = 0.3)
Fast Convolutional 50 89 05 98.20 19
(200 frames, dropout = 0.3, theta = 0.3)
Fast Convolutional 30 87 65 98.09 29
(200 frames, dropout = 0.3, theta = 0.3)
Fast Convolutional 10 8273 9713 10

(200 frames, dropout = 0.3, theta = 0.3)

In Tabelul 5.1, am inclus o analizd a rezultatelor experimentale obtinute prin modelul
propus pentru protocolul de testare Cross-Subject. Am obtinut aceste rezultate prin modifi-
carea numarului de epoci utilizate in procesul de instruire. Pe baza acestora, am evidentiat
faptul cd modelul propus nu necesitd un numar mare de epoci pentru antrenare. Dupa
cum se poate observa, nu existd nicio diferentd intre acuratetea Top 1 obtinutad pentru 100
de epoci si cea obtinutd pentru doar 70 de epoci. Mai mult, diferenta dintre precizia Top

5 pentru aceste doud configuratii de antrenare este nesemnificativa. Datoritd numarului
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mic de parametri si transformarilor propuse in aceastd abordare, se poate obtine o precizie
de 82,73% folosind doar 10 epoci. Cu alte cuvinte, utilizarea unui numdar mai mare de
epoci de antrenare ajuta modelul sa facd distinctia intre clase similare pentru care prezice
probabilitdti apropiate. Mai mult, putem observa cd prin introducerea transformarilor de
augmentare si folosind un strat de tip Dropout cu o probabilitate de 0,3, am reusit sa
obtinem un model cu o putere de generalizare bund, care nu mai este supra-specializat.
Aceastd observatie este certificatd de rezultatele obtinute pentru 100 epoci care nu sunt
mai slabe decéat cele pentru 70.

5.3 DISCUTIE

Aceastd contributie introduce o abordare a problemei recunoasterii actiunii umane folosind
date scheletice. Metoda propusd se bazeaza pe o retea neurald proiectatd folosind unele
dintre cele mai utilizate tipuri de straturi convolutionale: GCN si TCN. Inovatia abordarii
noastre actuale constd in proiectarea unui pipeline performant si rapid care augmenteaza
datele, determina caracteristicile geometrice si utilizeaza o retea neurala pentru a identifica
actiunea. Modelul neural inclus in acest pipeline este, de asemenea, inovator si combina
avantajele retelelor propuse anterior.

Versiunea actuald reprezintd o imbunatatire fatd de metoda noastrd anterioara propusa
in lucrarea [8]. Metoda actuald pleaca de la aceleasi categorii de caracteristici dar, prin
introducerea unor optimizdri la nivelul structurii modelului neural si prin aplicarea tehni-
cilor de augmentare, imbundtateste viteza de inferentd, creste acuratetea atinsa de model
si reduce numadrul de parametri. Pipeline-ul propus in versiunea actuald contine supli-
mentar etapa de augmentare care nu exista in metoda anterioara. Modelul neural propus
este, de asemenea, diferit de cele prezentate si analizate in capitolele anterioare. Arhitec-
tura bazatd pe TCN introdusa anterior contine un modul in care integram doar straturi de
tip TCN. Pentru metoda descrisa in capitolul curent, am folosit un modul bazat pe straturi
GCN-TCN. In modelul actual, straturile de tip GCN au extras dependentele spatiale, spre
deosebire de solutia noastra anterioard, in care straturile de tip TCN analizau secventa atat
temporal, cat si spatial. Mai precis, de data aceasta dimensiunea ferestrei spatiale utilizate
de straturile TCN este 1 si, in acest fel, reteaua pdstreaza dimensiunea spatiald pana la
aplicarea blocului Polling.
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Scopul principal al acestei teze a fost construirea unui modul robust pentru rezolvarea
problemei HAR. In acest sens, am identificat provocérile care caracterizeaza aceasti prob-
lema si neajunsurile aborddrilor existente. Pornind de la aceste observatii, am dezvoltat
o serie de aborddri axate pe principalele proprietati pe care am considerat cd o solutie
pentru o platforma robotica trebuie sa le aiba: capacitate de generalizare, dimensiune re-
dusd a modelului, timp mic de preprocesare si vitezd mare de inferentd. Modelele neurale
propuse in aceste abordari se bazeazd pe cele mai utilizate tipuri de retele neurale pro-
funde pentru abordarea problemei HAR: GCN, TCN si LSTM.

Am folosit unul dintre cele mai provocatoare seturi de date, NTU RGB+D, pentru a ne
evalua modelele. Reprezentarea aleasa pentru abordarile propuse este sub forma de date
scheletice, iar caracteristicile utilizate sunt determinate folosind coordonatele 3D prezise
de senzorul Kinect. Solutiile propuse ating performante comparabile cu cele mai avansate
pentru toate protocoalele de testare propuse de setul de date NTU RGB+D. Mai mult, am
adaptat doud abordari pentru a fi evaluate folosind un set de date colectat din perspectiva
robotica. In acest fel, am evidentiat capacitatea de generalizare a modelelor propuse si am
ardtat ca putem aplica conceptul de invdtare prin transfer la aceasta problema.

Am realizat o analiza profundd a problemei HAR constand intr-o prezentare a prin-
cipalelor tipuri de modalitati utilizate si o prezentare generald a aplicatiilor practice care
necesitd un astfel de modul. Pentru fiecare tip de modalitate am evidentiat cateva cara-
cteristici si limitarile prezentate de solutiile bazate pe reprezentarea respectiva. Pentru a
evidentia importanta fiecarui domeniu de aplicare, am inclus cateva aborddri reprezentat-
ive. Pornind de la toate acestea, am subliniat provocdrile care existd in acest domeniu de
cercetare si am identificat cinci categorii de sub-sarcini pentru problema HAR.

6.1 CONTRIBUTII

Principalele contributii originale ale acestei teze sunt urmatoarele:

e In lucrarea originald in care sunt introduse retelele de tip TCN, autorii implemen-
teazd aceste blocuri folosind straturi convolutionale 1D. In cazul problemei HAR,
transformarea secventei intr-una compatibild cu convolutii 1D nu permite pastrarea
dimensiunii spatiale. Pentru a evita acest inconvenient, am propus o versiune modi-
ficatd pentru straturile TCN care utilizeaza convolutii 2D. In plus, am sugerat ex-

tinderea conceptului de convolutie dilatata la nivel spatial. Rezultatele experimentale

25



26

CONCLUZII

obtinute au demonstrat cd aceastd modificare este benefica pentru performanta mod-

elului.

Dimensiunea spatiald este fundamentald pentru problema HAR. De aceea ne-am
concentrat asupra ei propunand o modalitate de a integra doud metode de rearanjare
a articulatiilor. Una dintre metodele de rearanjare se bazeaza pe o matrice 2D si este
propusd de noi in [1]. A doua metoda este de tip 1D si pleacd de la scheletul uman
perceput ca un arbore a cdrui rdddcind este articulatia consideratd cea mai apropiata

de centrul de greutate.

Integrarea unui modul de recunoastere a actiunii umane intr-o platforma robotica
este o sarcind complexd, deoarece trebuie sa ludm in considerare multe aspecte. Am
proiectat o metodd generald de integrare in cadrul platformei AMIRO si am testat-o
folosind robotul umanoid Pepper. In aceastd metoda am folosit modelul OpenPose
[6] pre-antrenat pentru a extrage coordonatele 2D din imaginile RGB, am extras a
treia coordonatd din harta de adancime corespunzatoare si am aplicat o arhitectura
neurald originald pentru a clasifica actiunile. Am obtinut rezultate bune in ceea ce
priveste acuratetea si am ardtat cd aceastd metoda functioneazd in scenarii in timp
real. Integrarea modulului de recunoastere a actiunii umane in cadrul platformei
AMIRO a fost realizatd in colaborare cu Alexandra Stefania Ghita.

Am proiectat doud arhitecturi neurale pe care le-am testat pe un set de date colectat
din perspectiva roboticd. Prima arhitecturd este una cu mai multe etape care util-
izeazd straturi liniare pentru extragerea caracteristicilor si celule LSTM pentru an-
aliza secventei temporale. Aceastd retea neurald returneaza 3 predictii si eroarea
este calculatd separat pentru fiecare etapd. Scopul principal pe care l-am urmadrit
in proiectarea sa este de a imbundtati predictia de la o etapa la alta. Astfel, etapa 2
foloseste rezultatul obtinut din aplicarea celulelor LSTM din etapa 1, iar etapa 3 pro-
cedeazd in mod similar cu rezultatul din etapa 2. A doua arhitectura este una in care
folosim straturi convolutionale 2D pentru a extrage caracteristici si apoi le procesdm

cu ajutorul unui modul temporal format din straturi de tip TCN.

Generalizarea si supraadaptarea nu sunt suficient analizate pentru abordadrile
propuse pentru rezolvarea problemei HAR. De aceea am decis sa investigdm aceasta
directie de cercetare. Pentru aceasta, am folosit doud arhitecturi neurale pe care le-
am antrenat folosind setul de date NTU RGB+D si apoi le-am testat pe un set de
date colectat folosind robotul Pepper. Astfel, am analizat conceptul de invatare prin
transfer din perspectiva diferitelor seturi de date. A fost necesar sa se introducem o
operatie de conversie a scheletului din formatul prezis de OpenPose [9] la formatul
folosit de senzorul Kinect.

Caracteristicile de la care porneste analiza unui model neural influenteaza
performantele obtinute. De aceea ne-am concentrat pe acest subiect si propunem

o metodd de determinare a caracteristicilor geometrice care pot ajuta modelul neural
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sd obtind performante mai bune. Aceastd metoda contine si o variantda de normaliz-

are a datelor.

® Prezentdm o arhitecturd neurald spatio-temporald, care combind straturile TCN si
GCN. Am raportat rezultatele modelului propus pe benchmark NTU RGB+D [5, 10],
pentru toate protocoalele de testare. Aceastd abordare este o solutie non-black-box in
care modelul scoate un tensor de caracteristici impreunad cu rezultatele, putand astfel
explica predictiile.

¢ Recent, domeniul Explainable Artificial Intelligence (XAI) a primit multd atentie si au
fost propuse diferite metode pentru a determina o explicatie pentru predictia retelei.
Cu alte cuvinte, cercetdtorii nu mai doresc sd perceapa modelele neurale precum o cu-
tie neagrd. Urmand aceastd tendintd, am ardatat cum putem proiecta modelul neural
astfel incat sa fie capabil sa explice predictia din perspectiva importantei fiecarei
articulatii. Mai mult, am prezentat citeva exemple elocvente pentru a evidentia

importanta unor astfel de explicatii.

¢ Augmentarea datelor este o tehnicd prin care putem creste artificial dimensiunea
setului de date pentru a obtine un model care functioneaza cu o precizie mai buna. In
ceea ce priveste problema HAR, este complicat sd colectezi suficiente mostre pentru
actiuni precum cidere. De asemenea, dorim ca modelul antrenat sd devind invariant
fata de pozitia sau caracteristicile fizice ale persoanei. Pentru a reduce aceste lim-
itdri, am proiectat un pipeline in care am integrat o etapd de augmentare a datelor.
Am efectuat o validare experimentald extinsa a abordarii, demonstrand potentialele

acesteia In comparatie cu restul metodelor existente.

6.2 PERSPECTIVE SI DEZVOLTARI VIITOARE

Putem concluziona cd problema HAR este o sarcind complexd care nu poate fi rezolvata
folosind un algoritm determinist clasic. Abordarile bazate pe tehnici de Deep Learning
reusesc sd rezolve partial aceastd problemd. Considerdm cd aceastd problemd ramane o
temda de cercetare deschisd deoarece solutiile existente sunt specializate in identificarea
subgrupului de actiuni posibile si prezinta diverse limitdri. Mai mult, procesul de integrare
a acestor solutii in platforme utilizate pentru rezolvarea scenariilor din viata reald aduce
provocari suplimentare.

O primd imbunatatire care poate fi realizatd la nivel arhitectural consta in incercarea de
a imbunatati partea finald a modelului neural care se ocupa de clasificare prin propunerea
unui model arhitectural mai complex, eventual bazat pe o arhitectura in mai multe etape.
Pentru aceasta, putem construi o arhitecturd neurald complexd formata din mai multe
submodele, fiecare specializat in identificarea unui subset de actiuni.

A doua directie de cercetare este o incercare de a imbunitdti intelegerea modelului
neural prin introducerea de date suplimentare pentru a oferi mai mult context despre

mediul in care subiectul efectueazd actiunea. Considerdm cd addugarea de informatii de
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context poate imbunadtati atat performanta arhitecturii, cat si capacititile de explicatie ale
modelelor pentru problema HAR.
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CNN
GCN
HAR
LSTM
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Convolutional Neural Network
Graph Convolutional Network
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Recurrent Neural Network
Temporal Convolutional Network
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