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Wstep

W ostatnich latach obserwuje si¢ duzy wzrost zainteresowania zagadnieniem rozpoznawania
akcji, a w szczegolnosci jedna z jego dziedzin jaka jest detekcja upadku. Znaczacy wzrost
dlugosci zycia o okoto trzydziesci lat w krajach rozwinigtych stanowi wyzwanie dla
spoteczenstwa do adaptacji pod katem potrzeb ludzi starszych. Rozwdj technologiczny
pozwala na znaczne usprawnienie automatycznego lub zdalnego nadzoru samotnie
mieszkajacych osob starszych. Jednak obecne rozwigzania komercyjne nie sg pozbawione
wad, przez co nie zostaly w pelni zaakceptowane przez potencjalnych uzytkownikow.
Trudnos$ci zwigzane z wdrozeniem systemow detekcji upadku w §rodowisku seniorow wigza
si¢ z niedoskonalo$cig technologii: brakiem wystarczajacej precyzji, duza liczbg fatszywych
alarmow, niewystarczajacym poszanowaniem prywatnosci osoby podczas akwizycji
| przetwarzania danych oraz z inwazyjno$cig rozwigzan, ktéra wynika z tego, ze uzytkownik
musi nosi¢ sensory przytwierdzone do ciala badz ubrania. Ponadto niewiele jest algorytméow
zdolnych do detekcji upadku na energooszczednych platformach w architekturze ARM.
Zastapienie komputera klasy PC systemem wbudowanym pozwoliloby na istotng redukcje
kosztow, zuzycia energii oraz poziomu hatasu wynikajacego z braku potrzeby aktywnego
chtodzenia systemu, co z kolei miatoby pozytywny wplyw na potencjal aplikacyjny
proponowanego rozwigzania.

Potrzeba usprawnienia systemow detekcji upadku zwrocita uwage zespotow badawczych
Z calego swiata. Ze wzgledu na umiejscowienie urzadzen do akwizycji danych, proponowane
w literaturze naukowej podejscia mozna podzieli¢ na: noszone przez uzytkownika (Bourke
& Lyons, 2008; Bourke et al., 2010) oraz instalowane w jego otoczeniu (Stone & Skubic,
2011; Anderson et al., 2006; Stone & Skubic, 2013). Metody te nie sg pozbawione wad,
w szczeg6lnosci nie pozwalaja one na nieprzerwane monitorowanie osoby w  trybie
catodobowym.

Majac na wzgledzie zapotrzebowanie na metody detekcji upadku, cele niniejszej pracy
zdefiniowano w nastepujacy sposob:

e opracowanie efektywnych algorytméw do detekcji upadku na podstawie sekwencji
obrazow,

e opracowanie algorytmu umozliwiajacego detekcje upadku w czasie rzeczywistym na
urzadzeniu wbudowanym,



e opracowanie efektywnych algorytméw detekcji (segmentacji) osoby na obrazach
RGB-D dla systemu whudowanego,

e opracowanie uktadu wnioskujacego o upadku z uwzglednieniem kontekstu sytuacji,

e przebadanie opracowanych algorytméw pod katem doktadnosci.

Tezy rozprawy doktorskiej sformutowano w nastgpujacy sposob:

Zastosowanie obrazow glebi w systemach detekcji upadku prowadzi do
znaczacego obnizenia liczby falszywych alarmow

oraz:

Dzi¢ki wykorzystaniu cech pochodzacych z obrazow glebi oraz uwzglednieniu
kontekstu sytuacji nastepuje wzrost skutecznosci detekcji upadku oraz
zmniejszenie liczby falszywych alarméw w porownaniu do systeméw operujacych
na sekwencjach obrazow RGB lub pomiarach z akcelerometru/zyroskopu.

W ramach niniejszej pracy opracowano, przebadano oraz zaimplementowano trzy
algorytmy umozliwiajace detekcje upadku na podstawie sekwencji obrazéw cyfrowych.
Algorytmy te pozwalaja na duzg dowolno$¢ wyboru umiejscowienia kamery. Opracowane
algorytmy wykorzystuja dane akcelerometryczne pochodzace z bezprzewodowego czujnika
ruchu noszonego przez osob¢ monitorowang do zamodelowania kontekstu sytuacji.
Przebadano i wybrano zestaw cech pochodzacych z obrazéow glebi pozwalajacy na
klasyfikacj¢ pozy w jakiej znajduje si¢ 0soba, jak i akcji, ktora jest przez nig wykonywana.
Opracowano takze algorytm segmentacji postaci na obrazach glebi majacy zastosowanie
zarbwno w systemie z jednostkg obliczeniowa klasy komputera PC oraz w systemie
wbudowanym z procesorem o architekturze ARM. Ponadto zaproponowano rozwigzanie,
ktoére dzigki zamontowaniu kamery na obrotowej gtowicy aktywnej znacznie poszerza obszar
monitorowany przez system. W tym celu wykonano glowice oraz opracowano algorytmy
$ledzenia postaci i sterowania ruchem kamery. Na potrzeby oceny jakosci opracowanych
metod przygotowano zbior danych sktadajacy sie z ok. 13000 obrazéw (70 sekwencji wideo),
przedstawiajacy symulowane upadki i czynno$ci zycia codziennego wraz z danymi
akcelerometrycznymi. Opracowany zbiér danych zostat udostgpniony w sieci Web. Dzigki
upublicznieniu zbioru danych inne zespoty maja mozliwos¢ rozwoju zaproponowanych
rozwigzan lub porownania wiasnych metod z rozwigzaniem przedstawionym w niniejszej
pracy.

Praca sktada si¢ z czterech rozdzialow. Pierwszy z nich omawia zagadnienie analizy
I rozpoznawania akcji ze szczegdlnym uwzglednieniem problemu detekcji upadku. Rozdziat
ten zawiera uszeregowanie stosowanych rozwigzan oraz przeglad metod detekcji upadku.
Przedstawiono w nim najczesciej stosowane miary do oceny jakosci klasyfikacji oraz zbiory
danych do ewaluacji skutecznosci detekcji upadku.

Drugi rozdziat poswigcono omowieniu systemu do detekcji upadku. Oméwiono w nim
dane wejsciowe oraz scharakteryzowano urzadzenia do akwizycji danych. W omawianym
rozdziale przedstawiono algorytmy przetwarzania obrazow i ich modyfikacje wykonane na
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potrzeby systemu detekcji akcji. Ponadto omowione zostalty metody detekcji i §ledzenia
postaci ludzkiej opracowane dla potrzeb detekcji upadku.

Kolejny rozdzial opisuje zalozenia i zasad¢ dziatania systemu do detekcji upadku.
Przedstawiono w nim algorytmy detekcji upadku opracowane i zaimplementowane w ramach
zrealizowanych prac oraz wyniki badan eksperymentalnych nad zagadnieniem detekcji.

Rozdziat czwarty omawia propozycje zastosowania rozmytego systemu detekcji upadku.
Przedstawia podstawy logiki rozmytej i wnioskowania rozmytego oraz wykorzystanie ich do
detekcji upadku. W rozdziale dokonano poréwnania efektywnosci systemu dziatajacego
W oparciu o wnioskowanie rozmyte z wczesniej opracowanymi algorytmami.

Prace podsumowano oméwieniem uzyskanych wynikéw oraz kierunkéw dalszych badan.
Rozprawg zamyka wykaz pokrewnych prac, w szczegélnosci zwigzanych z problematyka
detekcji upadku.






1. Analiza i rozpoznawanie zachowan ludzi

W niniejszym rozdziale omoéwiono problematyke analizy 1 rozpoznawania akcji ze
szczegblnym uwzglednieniem problemu detekcji upadku. Przedstawiono wyzwania
i oczekiwania stawiane systemom w kontekscie skuteczno$ci i efektywnosci dziatania.
Rozdzial zawiera uszeregowanie stosowanych rozwigzan oraz przeglad metod detekcji
upadku. Przedstawiono takze najczgsciej stosowane miary Wykorzystywane w procesie oceny
jakosci klasyfikacji oraz zbiory danych do badan eksperymentalnych.

1.1. Problematyka rozpoznawania zachowan ludzi

Celem rozpoznawania zachowan jest sklasyfikowanie akcji wykonywanej przez cztowieka
woparciu 0 analiz¢ danych pochodzacych z rdéznego rodzaju sensoréw, najczesciej
wizyjnych. Zagadnienie analizy zachowan jest powigzane z problemem estymacji pozy
postaci ludzkiej, ktory mozna rozpatrywac jako problem regresji (Poppe, 2010), a omawiane
zagadnienie jako problem klasyfikacji. Obie tematyki maja wiele cech wspdlnych,
szczegollnie na poziomie reprezentacji obrazu. Duze zainteresowanie omawianym tematem
jest umotywowane mnogoscia potencjalnych zastosowan, zarbwno w systemach dziatajacych
w czasie rzeczywistym jak i off-line. Do glownych obszaré6w potencjalnych zastosowan
naleza: systemy monitoringu i nadzoru, systemy umozliwiajace interakcje cztowiek-komputer
oraz systemy przeszukiwania i indeksacji zbiorow multimedialnych.

Na przestrzeni kilku ostatnich lat zaobserwowano znaczny wzrost liczby kamer
montowanych na potrzeby systemoéw monitoringu, zabezpieczen i nadzoru (Brzoza-Woch et
al., 2013). Zapewnienie statego i efektywnego monitoringu realizowanego przez ludzi przy
ciggle zwiekszanej liczbie kamer jest zadaniem bardzo trudnym i kosztownym, gdyz wzrost
liczby kamer wymaga zaangazowania wigkszej liczby osob pracujacych przy obsludze
danego systemu. W zwiazku z tym coraz cze¢sciej opracowuje si¢ rozwigzania majace na celu
automatyzacj¢ pewnych zadan, a tym samym obstuge duzej liczby kamer przez pojedynczego
operatora. Systemy monitoringu w oparciu 0 analiz¢ obrazu mogg wykrywac ruch
w monitorowanym obszarze (Tian & Hampapur, 2005), sledzi¢ obiekty (Arsic et al., 2009),
dokonywac¢ detekcji osob (Dalal & Triggs, 2005; Dollar et al., 2010) Iub innych obiektow,
wykrywac podejrzane zachowania (Niu et al., 2004), interakcje z przedmiotami (Porikli et al.,
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2008) czy interakcje grup osob (Mehran et al., 2009). Osobng grupe systemow stanowia
rozwigzania Stosowane w telemedycynie, majace na celu opieke nad osobami starszymi.
Szczegblnym obiektem zainteresowania tworcow takich systemow jest wykrywanie
nadzwyczajnych sytuacji, takich jak upadki (Kepski et al., 2012).

Rozpoznawanie akcji znajduje zastosowanie takze w grupie systemow wspomagajacych
interakcje cztowiek-komputer. Wzrost liczby zastosowan takich systemoéw zwigzany jest
zrozwojem systemow multimedialnych, a w Szczegdlnosci za sprawg gier wideo
I specjalnych kontroleréw umozliwiajacych rozpoznawanie ruchéw ciata. Szczegdlng
popularno$cig cieszy si¢ sensor Kinect firmy Microsoft oraz kamera Sony PlayStation Eye.
We wspomnianych aplikacjach przewaza rozpoznawanie gestow przydatnych do sterowania
przebiegiem akcji w grach komputerowych (np. machanie r¢ka, kopnigcie, rzut oraz gesty
imitujace elementy gry w tenisa lub golfa) (Wang et al., 2012; W. Li et al., 2010).
Prowadzone sg takze badania nad zastosowaniem rozpoznawania akcji do wydawania polecen
robotom (Yang et al., 2007; Kwolek, 2003) czy tez rozpoznawaniem gestow reprezentujacych
litery alfabetu badz stowa jezyka migowego (Kasprzak et al., 2012). W systemach
wspierajacych interakcje czlowiek-komputer najczesciej zastosowanie znajduje pojedyncza
kamera RGB, kamera RGB-D lub kamera stereowizyjna.

Szybki rozwoj technik rejestracji obrazu (szczegoélnie w urzadzeniach mobilnych) oraz
pojawienie si¢ serwisOw internetowych umozliwiajacych umieszczanie i odtwarzanie filméw
(YouTube, Vimeo) spowodowal =zainteresowanie rozpoznawaniem akcji na potrzeby
etykietowania duzych zbiorow multimedialnych (Jingen et al., 2009). Zagadnienie to jest
trudne ze wzglgdu charakter danych, dlatego ze ich akwizycja czgsto odbywa sie
w warunkach odbiegajacych od srodowiska laboratoryjnego, np. kamera nie jest statyczna,
wystepuja duze zmiany w skali obiektow, perspektywie i oswietleniu.

W zalezno$ci od sytuacji, zachowania ludzkie moga mie¢ rézng forme, od prostych
ruchow do ztozonych aktywnosci. Pod wzgledem ztozonosci, mozna wyodregbnié trzy grupy
zachowan (Moeslund et al., 2006): gesty (ang. gestures) okreslane rowniez jako akcje
podstawowe (ang. action primitives), akcje (ang. actions) i zachowania (ang. activities). Gesty
sa najmniej ztozonymi rodzajami ruchu, ktére mozna opisa¢ na poziomie zmiany polozenia
pojedynczych stawdéw 1 konczyn (np. wyprostowanie rgki). Akcje sktadajg si¢ z kilku
podstawowych ruchow, czesto powtarzanych w pewnej kolejnosci (przyktadowo bieganie jest
sekwencjg podstawowych ruchow konczyn dolnych i gornych). Zachowania sktadajg sie
z kilku akcji 1 sg najbardziej ztozone (np. sportowiec uczestniczacy w biegu ptotkarskim
wykonuje kilka akcji: start, bieganie, skakanie). Inne taksonomie (Aggarwal & Ryoo, 2011)
dzielg zachowania na: gesty, akcje, interakcje cztowiek-obiekt, interakcje cztowiek-cztowiek.

Rozpoznawanie akcji jest problemem trudnym ze wzgledu na potrzebe rozwigzania
szeregu zlozonych zagadnien (Aggarwal & Xia, 2014) mieszczacych si¢ w zakresie
dyscypliny jaka jest widzenie maszynowe. Pierwszg grupg zagadnien sg problemy zwigzane
Z reprezentacjg osob na obrazie (zob. rysunek 1.1). Przeszkodg do poprawnego wydzielenia
sylwetki moga by¢ przystonig¢cia, wystepujace cienie 1 zmiany os$wietlenia. Ztozone tlo,
szczegoblnie 0 teksturze podobnej do postaci lub podlegajace dynamicznym zmianom, wptywa
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negatywnie na skuteczno$¢ systemu wydzielajacego sylwetke czlowieka. Podjeto prace
(Weinland et al., 2010) nad krzepkoscig (ang. robustness) algorytmow i odporno$cig na
wspomniane czynniki. Innym zagadnieniem, ktéremu poswigcono duzo uwagi w literaturze,
jest zmienno$¢ wygladu akcji w zaleznosci od punktu umieszczenia kamery, a wigc
perspektywy (Parameswaran & Chellappa, 2006). Rozwiagzanie tego problemu w systemach
RGB polega miedzy innymi na wykorzystaniu wigkszej liczby zsynchronizowanych ze soba
kamer. W systemach pozwalajacych na akwizycje danych 3D, problem nie jest tak znaczacy,
mi¢dzy innymi ze wzgledu na znajomos$¢ ksztattu obiektu lub przynajmniej jego czesci, ktore
okreslone sg na podstawie danych o odleglosci migdzy obiektami a kamerg (Shotton et al.,
2011). Problemy zwigzane z brakiem zadowalajacego odwzorowania osob na obrazie, czy
zmiennoscig w reprezentacji akcji w zaleznosci od potozenia obserwatora, nie sg jedynymi
wyzwaniami dla algorytméw rozpoznawania zachowan. Dla wielu grup akcji wystepuja
znaczne réznice migdzy poszczegdlnymi jej instancjami, innymi stowy, inne lub nawet te
same osoby moga wykonywacé t¢ samg czynno$¢ w rozny sposob. Zmienno$¢ tempa czy
zakresu ruchéw wykonywanych przez czlowieka, rdéznice antropometryczne miedzy
poszczegdlnymi osobami utrudniajg klasyfikacje akcji. Roéznice migdzy takimi samymi
akcjami (duza wariancja wewnatrz-klasowa) oraz podobienstwo migdzy réznymi akcjami
(mata wariancja miedzy-klasowa) sa wyzwaniem dla tworcoéw algorytmow rozpoznawania
zachowan (Poppe, 2010).

reprezentacja postaci / akcji wiedza a priori
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Rysunek 1.1. Rozpoznawanie akcji cztowieka: kluczowe elementy sktadowe.

Na przestrzeni Kilkunastu ostatnich lat opublikowano wiele prac podejmujacych problem
rozpoznawania akcji wykonywanych przez czlowieka. Pod wzgledem reprezentacji cech
wydzielonych z sekwencji obrazow, podejscie do rozpoznawania akcji na obrazach RGB
mozna podzieli¢ na dwie grupy: oparte o reprezentacj¢ globalng oraz lokalng (Poppe, 2010).
Globalna reprezentacja cech jest uzyskiwana w metodach opartych na podej$ciu top-down,
w ktorym dokonywana jest lokalizacja postaci na obrazie (metodg odj¢cia tha, Sledzenia lub
rozpoznawania postaci), po czym caly obszar zainteresowania (ang. ROI - Region of Interest)
jest opisywany przy pomocy wybranego deskryptora i poddawany klasyfikacji. Do takich
metod zaliczy¢ mozna podejécia oparte o wolumeny obrazow (Bobick & Davis, 2001),

aktywne modele ksztattu (ang. active shape models) (Cootes et al., 1995), lokalnych wzorcow
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binarnych (ang. LBP — Local Binary Patterns) (Kellokumpu et al., 2008), przeptyw optyczny
(ang. optical flow) (Black et al. 2007) Iub histogramy gradientéw (ang. HOG - Histogram of
Oriented Gradients) (Thurau & Hlavac, 2008). Lokalna reprezentacja cech jest podej$ciem
typu bottom-up, w ktorym dokonywana jest detekcja punktéw zainteresowan na obrazach,
a nastepnie wyznaczane sg lokalne deskryptory w otoczeniu wybranych punktéow. Grupa
deskryptorow jest taczona w koncowa reprezentacje. Do grupy tych metod nalezg m.in.
Space-Time Interest Points (Laptev, 2005), Bag-of-Features (Laptev et al., 2008). Metody
dziatajace w oparciu o mapy glebi pozwalaja zazwyczaj na tatwiejsze i doktadniejsze
wydzielenie postaci (Aggarwal & Xia, 2014). Ponadto informacja 0 odlegtosci od kamery
pozwala na wyznaczenie ksztattu sylwetki postaci nie tylko w otoczeniu jej krawedzi, lecz dla
catego jej fragmentu skierowanego w stron¢ kamery. Z tej wlasnosci korzystaja algorytmy
wykorzystujace sylwetki 3D do reprezentacji postaci, takie jak: Bag-of-3D-Points (Li et al.
2010), Depth Motion Maps (DMM) (Yang et al. 2012). Wiasciwosci kinematyczne ciata
cztowieka mozna opisywa¢ za pomoca modelu bedacego kinematycznym drzewem, ktdre
sktada si¢ z segmentow (zwanych takze ko$émi) potaczonych stawami (ang. joint). Kazdy
staw ma okreslong liczbe stopni swobody (ang. degrees of freedom). Definiuja one sposob
wjaki rozpatrywany staw moze si¢ poruszaé. W 1975 roku Johansson w swoim
eksperymencie (Johansson, 1975) wykazal, ze ludzie potrafia rozpoznawaé akcje
wykonywane przez czlowicka na podstawie obserwacji polozenia i ruchu jego stawow.
Metody rozpoznawania akcji w oparciu o model kinematyczny zostaly z powodzeniem
zastosowane w domenie obrazow kolorowych (Yao et al., 2011) jak i glebi (Ohn-Bar
& Trivedi, 2013).

Rozwdj w dziedzinie rozpoznawania akcji i zachowan ludzi oraz postgpujacy rozwdj
w dziedzinie widzenia maszynowego i sztucznej inteligencji spowodowatl wylonienie nowych
obszaré6w zainteresowan badawczych jakimi s3 rozpoznawanie zachowan grup ludzi,
rozpoznawanie akcji z perspektywy pierwszej osoby oraz rozpoznawanie 0os6b na podstawie
chodu (Poppe, 2010).

Wigkszos¢ prac naukowych skupia si¢ na analizie zachowan cztowieka na podstawie
sekwencji wideo zarejestrowanych z perspektywy trzeciej osoby, co oznacza, ze kamera
zazwyczaj znajduje si¢ w pewnej odlegtosci od 0sob i obiektow przedstawionych na obrazie.
Metody rozpoznawania akcji oparte na tym =zalozeniu mogg by¢ niewystarczajace
w przypadku bezposredniej interakcji kamery lub osoby ja trzymajacej z o0sobami
wykonujgcymi akcje. Rozpoznawanie akcji z perspektywy pierwszej osoby (ang. first person
activity recognition) zaktada, ze kamera znajduje si¢ w centrum zdarzen (przyktadowo jest
przymocowana do elementu ubioru cztowieka), co oznacza, ze w wigkszosci przypadkow
znajduje sie w ruchu, czesto szybkim, chaotycznym lub niekontrolowanym. Motywacja do
podjecia badan w tym kierunku moze by¢ che¢ rozpoznawania akcji wykonywanych przez
cztowieka noszacego kamerg. Algorytmy te docelowo moga znalez¢ zastosowanie
w systemach indeksacji zbioréw multimedialnych (ze wzgledu na popularnos¢ kamer
sportowych, np. kamery GoPro) lub w urzadzeniach mobilnych noszonych przez cztowieka
(ang. wearable devices) takich jak Google Glass.
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Wigkszos¢ literatury naukowej dotyczacej rozpoznawania akcji skupia si¢ na scenariuszu
polegajacym na rozpoznawaniu zachowania jednego czlowicka. W rzeczywistych
zastosowaniach, np. w systemach dozoru wizyjnego w miejscach, w ktorych przebywaja
zbiorowiska 0sob, prawidtowe rozpoznanie akcji wykonywanej przez kazda osobe nie zawsze
jest mozliwe (Lan et al., 2012). Przyczyng tego moze by¢ fakt, ze analiza zachowania
konkretnej osoby nie niesie wystarczajacej informacji 0 wykonywanej przez niego akcji, a do
prawidtowego jej rozpoznania potrzeba zrozumienia kontekstu w jakim znajduje si¢ ta osoba.
Przez kontekst mozna rozumie¢ $rodowisko w jakim znajduje si¢ osoba, jej wczesniejsze
akcje czy tez relacje z innymi osobami znajdujagcymi si¢ w jej otoczeniu. Aktywnosci
grupowe to takie, w ktorych osoby uczestniczace nalezg do jednej lub wickszej liczby grup
pojeciowych (Aggarwal & Ryoo, 2011). Przyktadem prostej aktywno$ci grupowej moze by¢
grupa os6b niosacych duzy przedmiot. Do prawidtowego rozpoznania takiej aktywnosci
potrzebna jest zardbwno analiza zachowan jednostek jak i powigzan pomigdzy nimi. Istnieje
kilka typéw zachowan grupowych i W wiekszosci przypadkoéw literatura poswigca uwage
kazdemu z osobna. W pracach (Cupillard et al., 2002; Dai et al., 2008) uwage skupiono na
rozpoznawaniu aktywnosci grup, w ktorych kazdy z jej cztonkoéw pelni inng, unikalng rolg.
Dla tego typu aktywnos$ci system musi by¢é w stanie rozpoznawaé zachowania kazdej
jednostki 1 analizowa¢ ich strukture. Nastepstwem tego jest czesto hierarchiczna konstrukcja
modeli zachowan, gdyz rozrézniamy akcje na poziomie jednostki od akcji catej zbiorowos$ci
(Aggarwal & Ryoo, 2011). Inny typ zachowan zbiorowych jest charakteryzowany przez
og6lny ruch calej grupy. W przeciwienstwie do wcze$niej wspomnianego typu, w tym
przypadku analiza poszczegdlnych osob nie jest tak wazna jak analiza na poziomie ich zbioru.
Zazwyczaj w procesie analizy i rozpoznawania tego typu aktywnos$ci hierarchiczne modele
nie znajdujg zastosowania (Khan & Shah, 2005).

Analiza parametréw czasowo-przestrzennych chodu (ang. gait analysis) znajduje liczne
zastosowania w medycynie i rehabilitacji, m. in. do oceny zmian organizmu w procesach
chorobowych lub starzenia si¢. Analiza sposobu poruszania si¢ cztowieka moze byc¢
uzyteczna ze wzglgdu na mozliwos¢ zastosowan do identyfikacji osob na podstawie chodu.
W oparciu o wielokamerowe, bezmarkerowe systemy $ledzenia ruchu mozliwe jest
zbudowanie algorytméw uzyskujacych wysoka dokladno$¢ rozpoznawania oséb (Nixon
& Carter, 2006; Switonski et al., 2011; Krzeszowski et al., 2013). Algorytmy te opierajg si¢
na zalozeniu, ze sposOb poruszania si¢ jest indywidualng cechg osobowa, ktora pozwala
dokona¢ identyfikacji cztowieka. Zadaniem rozpoznawania akcji jest natomiast generalizacja
roéznic miedzy tymi samymi czynno$ciami p0szczegdlnych osob i przydzielenie ich do
wspolnych klas.

1.2. Miary jakosci

Celem Kklasyfikacji jest znalezienie odwzorowania danych w zbiér predefiniowanych klas,
a wiec przydzielaniu danym xy, ..., x,, etykiet klas Cjy, ..., C;. Proces ten mozna podzieli¢ na
dwa etapy: budowa modelu w oparciu o znany zbior danych i klas (zbiér uczacy) oraz
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zastosowanie modelu do klasyfikacji nowych danych (testowy zbior danych). Majac na
wzgledzie sposdb odwzorowywania danych w zbior klas, zagadnienie klasyfikacji jako
problem uczenia maszynowego, moze by¢ podzielone na cztery grupy (Sokolova & Lapalme,
2009):

e Kklasyfikacja binarna — kazda z danych wej$ciowych xg, ..., x, jest przydzielana do
jednej z dwoch nienaktadajgcych si¢ na siebie klas Cy, C5,

e klasyfikacja wieloklasowa — kazda z danych wejsciowych x4, ..., x,, jest przydzielana
do jednej z [ nienaktadajacych si¢ na siebie klas Cj, ..., Cj,

e Kklasyfikacja wieloetykietowa — kazda z danych wejsciowych xq,..,x, jest
przydzielana do jednej lub wigkszej liczby nienaktadajacych si¢ na siebie klas
Cy, ..., Cp,

e Kklasyfikacja hierarchiczna — kazda z danych wejsciowych x4, ..., x,, jest przydzielana
do jednej z klas, ktora moze by¢ podzielona na podklasy lub tworzy¢ klasy nadrzg¢dne.
Hierarchia klas jest zdefiniowana przed klasyfikacja i nie moze by¢ zmieniana
podczas jej trwania.

Oceng jakosci klasyfikatora dokonuje si¢ najczesciej w sposodb empiryczny. Mozna tego
dokona¢ zliczajac odpowiedzi klasyfikatora dla probek, ktore moga by¢:

e TP - prawdziwie dodatnie (ang. true positive) — poprawnie rozpoznana probka, ktora
nalezy do klasy.

e TN - prawdziwie ujemne (ang. true negative) — poprawnie rozpoznana probka, ktora
nie nalezy do klasy.

e FP - falszywie dodatnie (ang. false positive) — niepoprawnie rozpoznana probka,
zakwalifikowana jako nalezaca do klasy, lecz w rzeczywistosci do niej nie nalezy. Jest
to btad pierwszego rodzaju (ang. type | error).

e FN - falszywie ujemne (ang. false negative) — niepoprawnie rozpoznana probka,
zakwalifikowana jako nienalezaca do klasy, lecz w rzeczywistosci do niej nalezy. Jest
to btad drugiego rodzaju (ang. type Il error).

Zestawienie wynikow przedstawia si¢ czgsto w postaci macierzy pomytek (ang. confusion
matrix) (zob. tabela 1.1.)

Tabela 1.1. Macierz pomytek dla klasyfikacji binarnej.

Klasy rzeczywiste

pozytywna negatywna

pozytywna TP FP
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©
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7]
>
N
>

negatywna FN TN
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Na podstawie wynikow klasyfikacji mozna okresli¢ miary klasyfikatora, ktore pozwalaja
poréwnywa¢ 1 ocenia¢ jakos$¢ klasyfikacji. Dla klasyfikacji binarnej sg to (Sokolova
& Lapalme, 2009):

e doktadno$¢ (ang. accuracy) — pozwala oceni¢ ogolng efektywnosc¢ klasyfikacji:

TP+TN

_ 11
ACCUracY = Tp Y FP + FN + TN (1)

e precyzja (ang. precision) — pozwala okresli¢, jaka cz¢$¢ wynikdw wskazanych przez
klasyfikator jako pozytywne, faktycznie nalezy do tej klasy:

TP
. . — - 1.2
precision = o0 (1.2)
e czulo$¢ (ang. sensitivity, recall) — zdolnos¢ klasyfikatora do identyfikowania wynikow

dodatnich:

TP
. . . - 1l3
sensitivity = w0 (1.3)
e swoisto$¢ (ang. specificity) — zdolnos¢ klasyfikatora do identyfikowania wynikow
ujemnych:
TN
ificity = ——— 1.4
specificity TN T FP (1.4)
e F-score — okresla relacj¢ pomiedzy probkami prawdziwie dodatnimi, a tymi uznanymi
przez Klasyfikator za dodatnie, przy S okreslajacej wagg precyzji wzgledem czutosci:

(1+p%)rP

Fp = (1+B2)TP+ B2FN+FP (15

1.3. Problematyka detekcji upadku

Znaczacy wzrost dlugosci zycia o okoto trzydziesci lat w krajach rozwinigtych, takich jak
panstwa Europy Zachodniej, Stany Zjednoczone, Kanada, Australia, Japonia, wydaje si¢ by¢
jednym z najwazniejszych osiggni¢¢ ludzkosci w XX wieku (Christensen et al., 2009).
W rozwinigtych krajach segment populacji powyzej 60. roku zycia ros$nie bardzo szybko
i obecnie wynosi on okoto 600 milionéw osob. Wedtug Swiatowej Organizacji Zdrowia
liczba ta podwoi si¢ w ciggu najblizszych dziesieciu lat. Jest to efekt coraz skuteczniejszej
ochrony zdrowia, rozwoju technologicznego i ekonomicznego, ale jednoczesnie wyzwanie dla
spoteczenstwa do adaptacji pod katem potrzeb ludzi starszych.

Jednym z powazniejszych zagrozen dla zdrowia i zycia ludzi starszych sg upadki. Od 28
do 35 procent ludzi w wieku powyzej 65. roku zycia upada przynajmniej raz w roku, zas dla
segmentu populacji powyzej 80. roku zycia liczba ta zwigksza si¢ do 50%. Od 20 do 30
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procent upadajacych ludzi odnosi obrazenia, ktore mieszcza si¢ w grupie od $rednich do
powaznych (Heinrich et al., 2010), a upadki sg przyczyng okoto 90% ztaman biodra (Fuller,
2000). Innymi czgstymi obrazeniami powstatymi w wyniku upadkow sg urazy glowy oraz
ztamania konczyn goérnych. Badania dotyczace ryzyka obrazen przy upadkach wskazujg
takze, ze potowa 0sob, ktére upadty nie byto w stanie podnies$¢ si¢ bez pomocy osoby trzeciej.
We wspomnianych badaniach empirycznych uzyskano wyniki, ktore wskazuja na to, ze 14%
0sob lezato dtuzej niz 5 minut bez uzyskania pomocy (3% powyzej 20 minut i 0,55% dtuze;j
niz 8 godzin (Nevitt et al., 1991). Brak mozliwosci podniesienia si¢ o wlasnych sitach wynika
z powstatych obrazen ciala lub malejacej z wiekiem aktywnosci migsni, a dtugie przebywanie
w pozycji lezacej po upadku moze prowadzi¢ do hipotermii, odwodnienia, zapalenia ptuc czy
odlezyn (Rubenstein & Josephson, 2002). Biorac pod uwagg fakt, ze okoto jedna trzecia ludzi
powyzej 60. roku zycia mieszka samotnie, negatywnym zjawiskiem jest takze wytworzenie
si¢ strachu przed upadkiem, ktory zwykle skutkuje zmniejszeniem aktywnosci fizycznej,
a przez co pogarsza si¢ jako$¢ zycia osoby starszej.

Problem detekcji upadku sprowadza si¢ do ciaglej analizy danych pochodzacych,
zaleznie od metody, z sensoro6w noszonych przez osobe lub zewngtrznych urzadzen
I odréznieniu zdarzen zwigzanych z upadkiem od innych czynnos$ci zycia codziennego (ang.
Activities of Daily Living — ADL). Wraz z rozwojem badan nad metodami detekcji upadku
uksztattowaly si¢ wymagania (lgual et al., 2013; Yu, 2008) stawiane tej technologii. Decyzja
0 wystgpieniu lub niewystgpieniu upadku podjeta przez system powinna by¢ tak wiarygodna,
jak jest to tylko mozliwe. Wyniki osiggane w warunkach doswiadczalnych, szczegdlnie
w przypadku prostych metod, ulegaja pogorszeniu po zastosowaniu systemu w rzeczywistym,
nickontrolowanym s$rodowisku (Noury et al., 2007). Innymi slowy, solidny system detekc;ji
upadku powinien poprawnie klasyfikowa¢ upadki 1 czynnosci zycia codziennego
W naturalnym $rodowisku osoby starszej. Nastepng wazng cechg jest zdolnos¢ do cigglego
monitorowania uzytkownika systemu i1 podejmowania decyzji w jak najkrotszym czasie.
Dobry system detekcji upadku powinien zapewnia¢ ciagly monitoring osoby starszej oraz
dziata¢ nieprzerwanie przez cala dobe kazdego dnia roku (ang. year-round, continuous
operation, 24/7/365). Sukces w przystosowaniu technologii detekcji upadku do potrzeb
uzytkownikow oraz pdzniejszym jej wdrozeniu mozliwy jest po uwzglednieniu oczekiwan
osOb starszych. Badania wykazaly, ze coraz wigksza czg$¢ starzejacej si¢ populacji
zaakceptowataby nowe technologie W swoim otoczeniu celem poprawy jakosci zycia
(Brownsell et al., 2000). Zaakceptowanie takiego systemu przez osobg¢ starsza wigze si¢
z kilkoma wymaganiami. System powinien dziata¢ w peilni automatycznie lub wymagac
minimum obstugi przez docelowego uzytkownika, ktory nie zawsze radzi sobie z nowoczesng
technologia (Kurniawan, 2008). Drugim waznym wyzwaniem jest zapewnienie prywatnosci
uzytkownika. Problem ten dotyczy szczeg6lnie systemow wizyjnych opartych na jednej lub
wielu kamerach RGB. Uzytkownik systemu nie powinien mie¢ poczucia inwigilacji czy tez
ingerencji w jego prywatne Srodowisko. Problem ten moze si¢ wydawac niezbyt istotny
wtedy, gdy system instalowany jest w miejscu publicznym (np. korytarz czy biblioteka
w domu pomocy spotecznej). Jednak zastosowanie systemu niechronigcego prywatnosci
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w miejscach takich jak tazienka czy sypialnia osoby starszej jest niewskazane. Istnieje
przekonanie, ze korzysci ptynace z detekcji upadku nie powinny by¢ uzyskiwane kosztem
ingerencji w prywatnos$¢ uzytkownika.

W literaturze brakuje jednoznacznego podziatu technologii detekcji upadku. W pracy
(Perry et al., 2009) zaproponowano podzial metod na mierzace przyspieszenie, nie mierzace
przyspieszenia oraz takie, ktore mierza przyspieszenie w polaczeniu z innymi metodami. Inny
podzial wprowadzony zostal w pracy (Noury et al.,, 2008) i dzieli metody detekcji na
analizujace tylko moment uderzenia oraz takie, ktore uwzgledniaja jeszcze faze po upadku
(ang. postfall phase). W niniejszym podrozdziale przeglad metod zostal przedstawiony
analogicznie do podzialu zamieszczonego w pracy (lgual et al., 2013). We wspomnianej
pracy systemy detekcji upadku podzielono na dwie grupy: urzadzenia noszone przez
uzytkownika (ang. wearable devices) oraz instalowane w oOtoczeniu uzytkownika (ang.
context aware systems). Podzial metod detekcji upadku wedlug przyjetego kryterium
przedstawia rysunek 1.2.

Wickszo$¢ proponowanych rozwigzan opiera si¢ o analize danych z urzadzen noszonych
przez czlowieka, ktére monitoruja ruch, rozpoznajg upadek i wyzwalajg alarm. Szeroko
stosowane sg akcelerometry i zyroskopy. Ze wzgledu na charakter danych ich gromadzenie
jest stosunkowo tatwe oraz pozwala na pozyskanie ich w dlugim horyzoncie czasowym.
Metody detekcji upadku dziatajace w oparciu 0 dane z inercyjnych czujnikéw ruchu mozna
podzieli¢ na trzy grupy: urzadzenia wykorzystujace akcelerometr, zyroskop oraz akcelerometr
wspolnie z zyroskopem. Decyzja o klasyfikacji akcji jako upadek podejmowana jest
zazwyczaj w oparciu o predefiniowany prog lub polega na analizie pozycji w fazie po upadku.
W pracy (Bourke et al., 2007) zaproponowano algorytm detekcji upadku dziatajacy w oparciu
0 maksymalng warto$¢ przyspieszenia (ang. Upper Peak Value — UPV), natomiast w pracy
(Bourke & Lyons, 2008) przedstawiony zostal algorytm oparty na predkosci katowej —
sygnatu uzyskiwanego z zyroskopu. Podstawowa wada tych metod jest trudnos¢
odpowiedniego dopasowania progu warto$ci, przy ktorym wzbudzany jest alarm. Niektore
czynno$ci zycia codziennego, takie jak siadanie czy kucanie, w szczegdlnosci wykonywane
szybko, maja zblizone wartosci przyspieszen w poréwnaniu do upadkow. Konsekwencja tego
jest wysoki odsetek fatszywych alarmoéw w sytuacjach poza laboratorium, co zaprezentowano
w pracy (Bagala et al., 2012). Algorytm zaproponowany w pracy (Li et al., 2009) zaktada, ze
upadek zawsze konczy si¢ w pozycji lezacej. Pozwala to na zniwelowanie czesci falszywych
alarmow poprzez odroznienie upadkoéw od czynnosci takich jak siadanie czy kucanie. Jednak
takie zatozenie moze prowadzi¢ do spadku skutecznosci wykrywania upadkéw, zwlaszcza
gdy upadek konczy si¢ W pozycji siedzace;.

Podjeto szereg prob wyeliminowania wymienionych wczesniej wad. Niektore z nich
sprowadzaly si¢ do wykorzystania dwoch lub wigcej urzgdzen noszonych przez osobe (Noury
et al., 2007). Jednak takie podejscie moze by¢ niekomfortowe w uzytkowaniu przez osoby
starsze 1 zosta¢ uznane za inwazyjne. System dzialajacy jedynie w oparciu o sensory noszone
przez osobe moze by¢ nieskuteczny, gdyz niektore czynnosci, takie jak przebieranie si¢ czy
kapiel, wymagaja zdjecia tych urzadzen.
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noszone przez uzytkownika systemy detekgji instalowane w otoczeniu uzytkownika
(wearable devices) upadku (context aware systems)

|
systemy pasywne / \ inne czujniki

inercyjne czujniki systemy wizyjne

I
|
|
|
|
ruchu |
|
| /\
. | .
akcelerometr zyroskop | obraz RGB mapa gtebi
|
| /\
kcel t |
akcelerometr . .
i zyroskop : jedna kamera wiele kamer

Rysunek 1.2. Podziat systemow detekcji upadku ze wzglgdu na wykorzystang technologie.

Urzadzenia takie sa niewygodne i zwykle musza by¢ zdejmowane na czas snu. Nie
zapewniaja wiec wilasciwego monitoringu podczas wstawania i przebierania si¢, a wigc
czynno$ci podczas wykonywania ktorych czesto dochodzi do upadkéw. Czesto tez osoby
starsze zapominaja o noszeniu ich czy konieczno$ci tadowania baterii. Urzadzenia pasywne
w zasadzie nie dokonuja automatycznej detekcji upadku, za$ fakt wystapienia upadku
| potrzeba udzielenia pomocy jest zgtaszany przez uzytkownika. Systemy te maja najczgsciej
posta¢ niewielkiego urzadzenia wyposazonego w przycisk 1 mozliwo$¢ komunikacji
z systemem telemedycznym. Takie rozwigzania sg niewystarczajagce ze wzgledu na
bezpieczenstwo uzytkownika, gdyz statystyki pokazuja, ze duza cz¢s¢ oséb po upadku traci
przytomno$é. Przyktadem takiego urzadzenia moze by¢ Philips Lifeline HomeSafe Standard®.

Nastgpnym podejsciem jest zastosowanie urzadzen monitorujgcych otoczenie,
instalowanych w miejscach przebywania uzytkownika. Pierwsza grupa metod zakltada
wykorzystanie sensoré6w nie bedacych urzadzeniami wizyjnymi takich jak czujniki nacisku,
wibracji (Zigel et al., 2009), pasywne czujniki podczerwieni (A. Sixsmith et al., 2005),
mikrofony (Y. Li et al., 2010) czy radary (Piorek & Winiecki, 2015). Zastosowanie tego typu
technologii zwalnia osoby starsze z koniecznosci noszenia przy sobie urzadzen, lecz wymusza
czasochtonng instalacj¢ oraz czeSciowa ingerencje w miejsce zamieszkania (utozenie
przewodow, montaz czujnikow i doprowadzenie zasilania), co moze spotkac si¢ z brakiem
akceptacji przez uzytkownikdéw oraz ze znaczacymi kosztami uzytkowania.

Druga grupa metod opiera si¢ na wykorzystaniu technik widzenia komputerowego do
$ledzenia postaci i wykrywania upadku. Do tego celu wykorzystano systemy oparte na jednej
kamerze CCD (Rougier et al., 2006), kilku kamerach (Cucchiara et al. 2007; Rougier et al.
2011), specjalnej kamerze dookdlnej (Wang et al., 2006) lub kamerze glebi (Mastorakis
& Makris, 2012; Kepski & Kwolek, 2012b; Kwolek & Kepski, 2013). Metody analizy video
wydaja si¢ by¢ adekwatne, gdyz dane z kamery sg semantycznie bogatsze 1 niosg wigcej

! http:/fwww.lifelinesys.com/content/lifeline-products/confident-home-homesafe
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informacji od zwyktych sensoréw inercyjnych. Niestety do przetwarzania i analizy obrazow
wymagane sg czg¢sto algorytmy o znacznych wymaganiach obliczeniowych. Najprostszym
podejéciem jest analiza sylwetki lub jej prostokatnego obrysu (ang. bounding box). Jednak
doktadnos$¢ tych metod zalezy w duzym stopniu od pozycji cztowieka wzgledem kamery,
umiejscowienia kamery oraz wystepujacych przystonieé. Aby wyeliminowac te trudnosci
niektorzy autorzy (Lee & Mihailidis, 2005) proponuja umiejscowienie kamery w centralnym
punkcie sufitu pomieszczenia lub kamere dookolng. Przedstawiono kilka rozwigzan opartych
o systemy wielokamerowe, ktorych skuteczno$¢ jest wyzsza niz w przypadku uzycia
pojedynczej kamery (Cucchiara et al., 2007). Jednak systemy te potrzebuja znaczacych mocy
obliczeniowych, co sprawia, ze w celu uzyskania przetwarzania w czasie rzeczywistym
wymagane jest niekiedy przetwarzanie na GPU (Auvinet et al., 2011). Bardziej
zaawansowane metody polegaja na analizie konfiguracji modelu 3D reprezentujacego pozg
postaci. Ze wzgledu na brak informacji o glebokosci, precyzyjne dopasowanie modelu jest
trudne do przeprowadzenia, szczegélnie w tak podatnym na przystonigcia srodowisku jak
mieszkanie czy tez pojedynczy pokdj. Warto przy tym wspomnie¢, ze kamery internetowe
czy kamery dziatajace w technologii GigE moga postuzy¢ do zdalnej weryfikacji, czy nastgpit
upadek. Glowng wada metod opartych na analizie obrazow RGB jest niemozliwo$é
zapewnienia prywatnosci osobie, ktora jest monitorowana. Zastosowanie kamer
w srodowisku domowym osoby starszej moze by¢ odebrane jako zbyt inwazyjne. To, ze
system podtaczony jest do sieci, np. w celu zdalnej weryfikacji upadku, moze by¢ kregpujace,
nie wspominajac juz o mozliwosci obserwacji czynnosci dnia codziennego takich jak mycie
si¢ czy przebieranie. Poza tym, czas dzialania systemow opartych na kamerach RGB jest
ograniczony, gdyz moga one dziata¢ jedynie przy odpowiednim os$wietleniu, a wigc do
momentu zapadnig¢cia zmierzchu lub wytaczenia o§wietlenia sztucznego. Nie zapewniajg one
odpowiedniej ochrony po wytaczeniu o$§wietlenia, w szczegdlnosci gdy osoba ktadzie si¢ spaé
lub wstaje w nocy z tozka.

Wraz ze wzrostem popularnosci urzadzen do obrazowania 3D zaprojektowanych na
potrzeby interakcji cztowiek - komputer (takich jak Microsoft Kinect), do detekcji upadku
rozpoczeto wykorzystywaé kamery udostepniajace mapy glebokosci (Rougier et al. 2011;
Kepski & Kwolek, 2012a; Stone & Skubic 2013). Przetransformowanie mapy glebokosci
pozwala na uzyskanie trojwymiarowej reprezentacji sceny w postaci chmury punktow. Jest to
istotne w zagadnieniach detekcji upadku, gdyz dzigki mapom glebi mozliwe jest okreslenie
rzeczywistych rozmiarow 1 polozenia ludzi oraz przedmiotow. Ponadto, akwizycja obrazoéw
pozbawionych informacji o kolorze i teksturze obiektow nie prowadzi do znacznego
naruszenia prywatnosci uzytkownika, co w przypadku kamer RGB zazwyczaj jest
problemem. Dodatkowym atutem jest mozliwos¢ zastosowania takiego systemu do ciggltego
monitoringu uzytkownika, gdyz urzadzenia do akwizycji map giebi, takie jak sensor Kinect
potrafig dziata¢ w dowolnych warunkach o$wietleniowych, za wyjatkiem bardzo silnego
Swiatlta stonecznego (dotyczy to jedynie scenariuszy, gdy urzadzenie znajduje si¢ na
zewnatrz). W pracy (Rougier et al. 2011) przedstawiono algorytm oparty na analizie
odlegtosci srodka geometrycznego postaci od podlogi oraz predkosci srodka cigzkosci
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sylwetki. W pracy (Mastorakis & Makris, 2012) zaadaptowano metodg analizy prostokatnego
obrysu sylwetki do danych 3D. Podjeto takze kilka prob wykorzystania szkieletu 3D na
potrzeby detekcji upadku (Parra-Dominguez et al., 2012; Planinc & Kampel, 2012).

W tabeli 1.2. przedstawiono zestawienie wybranych systeméw detekcji upadku
Z podzialem na trzy grupy, ktérym literatura naukowa poswigca najwigcej uwagi: inercyjne
czujniki ruchu, systemy wizyjne oraz systemy wizyjne oparte o kamery glebi. Ze wzgledu na
obszerno$¢ literatury przedmiotu w tabeli ujeto jedynie kilka prac dla kazdej z grup, a bardziej
szczegdlowy przeglad mozna znalez¢ w pracach (Igual et al., 2013; Webster & Celik, 2014).
Celem umozliwienia analizy porownawczej wynikow, przy wyborze prac przyjeto pewne
kryteria. W omawianym zestawieniu zaprezentowano tylko te prace, ktore opisuja jaki byt
scenariusz wykonywanych eksperymentow: liczba o0sob, liczba wykonanych akcji
(z podziatem na upadki i czynnosci zycia codziennego). W zastawieniu pomini¢to wyniki, dla
ktorych liczba eksperymentow lub osob wykonujgcych akcje byla mata (1 - 3 osoby).
W grupie systemoéw opartych o inercyjne czujniki ruchu przedstawiono rezultaty uzyskane
W pracy poréwnawczej (Bagala et al.,, 2012), co pozwala na rzetelng ocen¢ skutecznos$ci
metod detekcji upadku - eksperymenty odbywaty si¢ w oparciu 0 te same dane, uzyskane
w $srodowisku niekontrolowanym, poza laboratorium. W grupie systemow wizyjnych, ze
wzgledu na brak odpowiednich eksperymentéw poréwnawczych, przedstawiono wyniki
uzyskane przez poszczegdlne zespoty badawcze.

Tabela 1.2. Porownanie wybranych systemow detekeji upadku.

Autor Rok Uzyte cechy Liczba osob Wyniki

Detekcja upadku w oparciu o inercyjne czujniki ruchu

Chen et al. 2005  warto$¢ przyspieszenia, accuracy: 93,7%
zmiana orientacji sensitivity: 76,0%
specificity: 94,0%

(Bourke et al.) 2007  warto$¢ przyspieszenia accuracy: 21,3%
sensitivity: 100%
15 os6b specificity: 19,0%
32 upadki
(Kangas et al.) 2009  warto$¢ przyspieszenia, 1170 ADLs accuracy: 96,7%
predkos¢, potozenie wiek: 66.4 + 6.2 sensitivity: 28,0%
ciata cztowieka po lat specificity: 98,0%
upadku
(Bourke et al.) 2010 warto$¢ przyspieszenia, accuracy: 96,3%
predkos¢, polozenie sensitivity: 83,0%
ciata cztowieka po specificity: 97,0%
upadku
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Detekcja upadku w oparciu o kamery RGB

Lee & Mihailidis

Miaou et al.

Liu et al.

Shoaib et al.

2005

2006

2010

2011

cechy geometryczne

sylwetki cztowieka

(obwod i 0§ glowna),

predkos¢ srodka
ciezkosci sylwetki

cechy geometryczne
sylwetki (wysokos¢,

szerokos$¢)

szeroko$¢ i wysokosé
prostokatnego obrysu

sylwetki

odlegtosci miedzy

elementami sylwetki
(gtowa, nogi), kontekst

sceny

21 os6b

126 upadkow
189 ADLs
wiek: 20 - 40 lat

20 oso6b

33 upadki

27 ADLs
wiek:brak danych

15 oséb

45 upadkow

45 ADLs

wiek: 24 - 60 lat

5 0s6b
43 upadki
30 ADLs

wiek: brak danych

sensitivity: 93,9%
specificity: 80,5%

accuracy: 81,0%
sensitivity: 90,0%
specificity: 86,0%

accuracy: 84,4%

sensitivity: 97,7%
specificity: 90,0%

Detekcja upadku w oparciu o kamery glebi (w nawiasach podano doktadno$¢ metody wedtug pracy
(Stone & Skubic, 2014))

Zhang et al.

Mastorakis & Makris

Planinc & Kampel

Stone & Skubic

2012

2012

2012

2014

wysokos¢ postaci
w 3D

obrys sylwetki w 3D

orientacja cialta w 3D
na podstawie modelu

szkieletu postaci

orientacja ciata w 3D
oraz orientacja ciata

5 0s6b

200 sekwencji
(upadki + ADLS)
wiek: brak danych

8 0s6b

48 upadkow

136 ADLs

wiek: brak danych

4 osoby

40 upadkow

32 ADLs

wiek: brak danych

16 0s6b
454 upadki
wiek: brak danych

accuracy: 94,0%

accuracy: 100%
(sensitivity: <
80%)

accuracy: 95,8%
(sensitivity: <
60%)

sensitivity:

Z pozycji:
stojacej: 98,0%
siedzacej: 70,0%
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Analizujac rezultaty badan przedstawione w tabeli 2. zauwazy¢ mozna, ze uzyskanie wysokiej
czulo$ci detekcji przy pomocy inercyjnych czujnikoéw ruchu wigze si¢ z wysokim odsetkiem
wynikow falszywie pozytywnych. Najprostsze algorytmy detekcji upadku, dziatajace
W oparciu o warto$¢ przyspieszenia, poddane ciaglej, dtugotrwalej ewaluacji generuja od 22
do 85 falszywych alarmow na dobg (Bagala et al., 2012), co jest wartoscia nie do
zaakceptowania przez potencjalnych uzytkownikow tej technologii. Detekcja upadku
W oparciu o obraz RGB charakteryzuje si¢ mniejsza skuteczno$cia niz w przypadku kamer
glebi. Jednak opracowane dotychczas algorytmy nie sg pozbawione wad i ich skutecznos¢
maleje dla trudniejszych scenariuszy. Przyktadowo w pracy (Stone & Skubic, 2014) uzyskano
wysoka czuto$¢ dla upadkdéw z pozycji stojacej, jednak detekcja zdarzen rozpoczynajacych
si¢ Z pozycji siedzacej okazata si¢ by¢ problematyczna.

1.4. Bazy danych

W dziedzinie uczenia maszynowego ocena skutecznosci algorytmow realizowana jest
najczesciej w sposob empiryczny poprzez analiz¢ miar jako$ci dla zestawu danych testowych.
Problem ewaluacji algorytmoéw opracowywanych przez rézne zespoly badawcze jest istotny
ze wzgledu na mozliwo$¢ analizy porownawczej otrzymanych wynikéw. Ze wzgledu na
charakter danych problem ten jest szczegolnie istotny w dziedzinie widzenia maszynowego.
Obiekty uwidocznione na obrazach moga mie¢ roézny wyglad, ponadto moga by¢
przedstawione z réznego potozenia kamery. Na uzyteczno$¢ danych wpltyw maja takze
czynniki zewngtrzne, takie jak poziom naswietlenia czy stopien skomplikowania sceny.
Rozpoznawanie akcji jest bardziej wymagajacym zadaniem ze wzglgdu na mnogos$¢ akcji
Z jednej strony, z drugiej za$ strony dane moga rozni¢ si¢ ztozonoscig, np. dwie pozornie te
same akcje rdznig si¢ znaczgco pod wzgledem trudnosci ich analizy i klasyfikacji.
Zdecydowanie trudniej jest dokonaé¢ detekcji upadku jezeli osoba upada z pozycji siedzacej
w poréwnaniu do upadku z pozycji siedzacej, w szczegdlnosci gdy osoba ulegta przystonieciu
lub dokonata interakcji z otoczeniem. Ponadto, r6Zzne osoby wykonuja te same akcje w rdzny
Sposob. Roézna liczba probek danych oraz liczebno$¢ klas decyzyjnych moze mie¢ wptyw na
rezultaty klasyfikacji. Wszystkie te czynniki mogg mie¢ wpltyw na uzyskiwane wyniki, co
zostato zasygnalizowane w pracach (Bagala et al., 2012; Stone & Skubic, 2014).
Rozwigzaniem tego problemu jest ewaluacja algorytméw w oparciu o wspolne,
ogolnodostepne dane, zgodnie z jednym protokotem postgpowania. Wraz z rozwojem metod
przetwarzania i analizy obrazéw powstato wiele publicznie dostgpnych zbiorow sekwencji
wideo. Repozytoria danych moga zawiera¢ obrazy RGB, pary obrazéw RGB i glebi lub
jedynie dane przestrzenne. Czgsto, szczegdlnie w przypadku trudnosci praktycznych
w analizie obrazow z wielu kamer, oprocz sekwencji obrazéw udostepniane sg dane
pomocnicze, np. parametry kalibracji kamer wykorzystanych do akwizycji. Opracowano
stosunkowo niewiele zbiorow danych umozliwiajacych ewaluacj¢ algorytmow do detekcji
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upadku. Istniejace repozytoria zawieraja glownie obrazy RGB z jednej? lub wielu kamer
(Auvinet et al., 2010; Anderson et al., 2009) oraz kamer glebi®*°. Przykladowe obrazy ze
wspomnianych zbiorow danych przedstawiono na rysunku 1.3.

o) WS

Rysunek 1.3. Przyktadowe obrazy z r6znych zbioréw danych do rozpoznawania akcji a) i b) oraz do detekcji
upadku c) i d).

Na potrzeby oceny skuteczno$ci detekcji metod prezentowanych w niniejszej pracy zostat
przygotowany i opublikowany zbior sekwencji UR Fall Detection Dataset (Kepski & Kwolek,
2014b). Przygotowany zbior danych zostal wykorzystany przez kilka zespotow badawczych
(Mazurek et al., 2015; Konstantinidis & Bamidis, 2015) oraz przytoczony w pracy
przegladowej 0 tematyce detekcji upadku (Zhang et al., 2015). Dane zostaly zarejestrowane
dwiema kamerami Microsoft Kinect, r6znigcych si¢ miedzy sobg ustawieniem wzgledem
sceny oraz akcelerometrem x-IMU. Na wspomniany zbiér sklada si¢ 70 sekwencji
prezentujacych upadki (30 sekwencji) i czynnosci dnia codziennego (40 sekwencji)
wykonywane przez 6 0sob (5 w wieku 23-28 lat oraz jedna osoba w wieku 50+). Kazda klatka
sekwencji upadkow reprezentowana jest w postaci 4 obrazoéw: dwoch par (kolorowego
I glebi) dla kazdej z kamer oraz zsynchronizowanego odczytu danych akcelerometrycznych.
Dane te zostaly zarejestrowane w typowym pokoju biurowym, o umiarkowanie
skomplikowanej scenerii (jednak niepozbawionej innych obiektow sceny niz aktor). Kazda
klatka sekwencji ADLs jest reprezentowana w postaci jednej pary obrazow (kolorowego
| glebi) oraz zsynchronizowanego odczytu danych akcelerometrycznych. Dane zostaty
zarejestrowane w pokoju biurowym (tym samym co upadki) oraz w trzech réznych
pomieszczeniach w domu mieszkalnym (o typowej, niezmodyfikowanej na potrzeby nagran
scenerii). Wysoko$¢ umieszczenia kamery jest typowa dla pomieszczen uzytecznoSci

2 http://le2i.cnrs.fr/Fall-detection-Dataset

3 http://fenix.univ.rzeszow.pl/~mkepski/ds/uf.html

4 https://sites.google.com/site/kinectfalldetection/

5 http://www.sucro.org/homepage/wanghaibo/SDUFall.html
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publicznej. Przyktadowe obrazy ze zbioru danych przedstawiono na rysunku 1.4. Cze$¢
obrazéw zawiera przysltonigcia, na niektérych fragmenty postaci sg poza kadrem, co
charakteryzuje dane pochodzace z systemow wizyjnych zastosowanych poza laboratorium.
Warto wspomnie¢, ze opracowany zbior jest pierwszym i do tej pory jedynym zbiorem, ktory
zawiera zsynchronizowane obrazy RGBD oraz dane inercyjnego czujnika ruchu.

e

Rysunek 1.4. Przyktadowe obrazy ze zbioru UR Fall Detection Dataset. Gorny rzad: obrazy kolorowe, dolny
rzad: korespodujace mapy glebi.

Sekwencje obrazoéw sa zapisane w zbiorach plikow PNG (ang. Portable Network Graphics) -
rastrowym formacie plikdéw wykorzystujacym bezstratng metod¢ kompresji danych. Mapy
glebi s3a zapisane w formacie PNG16, pozwalajagcym na przechowywanie obrazow
W reprezentacji 16-bitowej. Zostaty one przeskalowane tak, aby wykorzysta¢ caty przedziat
mozliwych warto$ci pikseli: <0, 65535>, dzigki czemu mozliwa jest tatwa wizualizacja mapy
glebi. Aby uzyskac wartos$¢ odleglosci od kamery nalezy dokonaé przeksztatcenia:

_GPky) (1.6)
65535

gdzie d - warto$¢ odlegtosci od kamery, C; wspotczynnik skalowania zalezny od ustawienia
kamery, a P(x,y) to wartos¢ piksela obrazu PNG16 o wspotrzednych (x,y). Dla kazdej
z sekwencji przygotowano dwa pliki CSV (ang. Comma Separated Values, wartosci
rozdzielone przecinkiem). Plik synchronizacyjny zawiera: numer Klatki obrazu, czas
w milisekundach jaki uptynat od pierwszej klatki sekwencji i korespondujaca z dang klatka
obrazu, interpolowang warto$¢ przyspieszenia:

SViotar = ’A,ZC + A% + AZ (1.7)

gdzie A, Ay, A, 10 warto$¢ przyspieszenia wzgledem danej osi uktadu wspétrzednych. Plik
z danymi akcelerometrycznymi zawiera znacznik czasowy momentu pomiaru przyspieszenia
(ang. timestamp), liczony od pierwszej Klatki sekwencji i warto$ci zmierzone w tym czasie:
przyspieszenie SVi,:qi Oraz przyspieszenia wzgledem poszczegodlnych osi akcelerometru:
Ay, Ay, A, Wszystkie wartosci akcelerometryczne podane sg w jednostkach przyspieszenia
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ziemskiego [g]. Ponadto, dla kazdego z obrazow, zbior zawiera zestawy wartoSci
deskryptorow wykorzystanych w procesie klasyfikacji i opisanych w rozdziale 3.

1.5. Proponowane podejscie do problemu

Punktem wyj$cia do badan nad detekcjg upadku byty metody oparte o klasyfikatory i zestawy
deskryptorow opisujace akcje wykonywane przez cztowieka. Podejscie takie wpisuje si¢
w gtéwny kierunek badan prowadzonych w dziedzinie detekcji upadku (Mastorakis & Makris
2012; Planinc & Kampel 2012). Zgodnie ze sformutowang w niniejszej pracy teza podjeto
prace badawcze majace na celu wykorzystanie sensora glebi i inercyjnego czujnika ruchu,
ktory dostarcza informacji o kontek$cie w jakim znajduje si¢ osoba (Kepski & Kwolek,
2013). Te wstepne badania ztozyly si¢ na sformutowanie dodatkowych kryteriow, ktore sa
istotne w kontekscie potencjalnych zastosowan. Majac na wzgledzie powyzsze czynniki,
zdecydowano si¢ na zaprojektowanie systemu wbudowanego 0 niskim zuzyciu energii oraz
niewymagajacego Kalibracji. Ze wzgledu na ograniczong moc obliczeniowg platformy
sprzgtowej z procesorem O architekturze ARM zaproponowano hierarchiczng architekture
systemu, w ktorej:

e wstepna hipoteza o wystgpieniu upadku jest podejmowana na podstawie analizy
danych z inercyjnego sensora ruchu,

e oObrazy przechowywane sa w buforze cyklicznym w celu weryfikacji hipotezy
oupadku postaci lub dokonania aktualizacji modelu tla w wypadku zmian
monitorowanego otoczenia.

Idea hierarchicznej architektury systemu zostala przedstawiona na rysunku 1.5. Zaleta takiego
podejscia jest brak koniecznos$ci cigglego przetwarzania obrazow, szczegoélnie w sytuacjach
dtuzszej nieaktywno$ci uzytkownika. Okresy nieaktywno$ci uzytkownika, czyli takie,
w ktorych osoba pozostaje w bezruchu dhuzszy czas, mogg zosta¢ wykryte na podstawie
analizy danych pochodzacych z inercyjnego sensora ruchu. Bioragc pod uwage przyjete
zalozenie, ze docelowy system powinien nieustannie monitorowac osobe, liczba obrazow,
ktore nie sg przetwarzane, jest znaczna.

; detekcja
sensor gtebi |— /D — upadku

l

alarm

akcelerometr

Rysunek 1.5. Schemat ideowy hierarchicznego systemu detekcji upadku.

Majac na uwadze parametry dostepnych na rynku sensoréw glebi, w szczegdlnosci ich
katy widzenia oraz ich =zasigg, ktore okreslaja wielkos¢ monitorowanego obszaru,

zaproponowano i przebadano scenariusz, w ktorym kamera umieszczona jest na suficie
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(Kepski & Kwolek, 2014a). Zbyt mala powierzchnia monitorowania, a takze brak mozliwosci

jej zwigkszenia W oparciu 0 réznego rodzaju nakladki na obiektyw, doprowadzily do

umieszczenia kamery na obrotowej glowicy pan-tilt, ktéra wykonano na potrzeby niniejszej

pracy.

Przygotowano takze zestaw algorytmow wstepnego przetwarzania obrazéw, do ktorego

zaliczy¢ mozna:

algorytm detekcji podtogi — przedstawiono propozycj¢ potaczenia metody v-disparity
i algorytmu RANSAC do estymacji parametrow modelu plaszczyzny reprezentujace;j
podioge monitorowanego pomieszczenia,

algorytm budowy referencyjnego modelu tta — dokonano modyfikacji klasycznego
algorytmu opartego o median¢ obrazéw, pozwalajaca na aktualizacje tta w wybranych
obszarach zainteresowania obejmujacych te elementy sceny, ktore ulegly zmianie,
algorytm rozrostu obszarow — zaproponowano modyfikacj¢ klasycznego algorytmu
rozrostu obszaréw, w ktorej dokonywany jest rozrost pojedynczego obszaru
reprezentujagcego monitorowang postaé, co w konsekwencji prowadzi do
zmniejszonych wymagan obliczeniowych algorytmu,

algorytm $ledzenia postaci — zaproponowano algorytm S$ledzenia 0soby w oparciu
o filtr czasteczkowy, w ktorym ksztatt glowy postaci zamodelowany jest za pomoca
elipsoidy,

algorytm detekcji osoby — zaproponowano algorytm detekcji osoby w oparciu
0 histogramy gradientéw 1 klasyfikator oparty o maszyn¢ wektorow wspierajacych
(ang. support vector machine, SVM).

Efektem badan i wynikiem do$wiadczenia nabytego przy pracy nad metodami detekcji
upadku byla propozycja zastosowania w rozpatrywanym problemie rozmytego systemu
wnioskujacego (Kwolek & Kepski, 2016).
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2. System do detekcji i Sledzenia oséb

W niniejszym rozdziale zaprezentowano system do detekcji i $ledzenia osob na podstawie
map glebi. Omowiono dane wejsciowe wraz z charakterystyka urzadzen do akwizycji danych,
mobilng platforme¢ obliczeniowa oraz aktywnag glowice pan-tilt. Przedstawiono algorytmy
przetwarzania obrazow 1 percepcji sceny, ktore skladajg si¢ na system detekcji akcji.
Nastepnie przedstawiono metody detekcji i $ledzenia postaci ludzkiej opracowane dla potrzeb
detekcji upadku.

2.1. Urzadzenia i dane wejsciowe

2.1.1. Sensor i mapy gtebi

Do akwizycji sekwencji obrazow wykorzystano urzadzenie RGB-D, posiadajace kamere
kolorowg i sensor glebi. Urzadzenia tego typu (Microsoft Kinect, Asus Xtion PRO Live)
umozliwiajg uzytkownikowi interakcje z konsolg Microsoft Xbox 360 lub komputerem bez
koniecznos$ci uzywania kontrolera, poprzez interfejs wykorzystujacy gesty wykonywane przy
pomocy konczyn i calego ciala. Stosunkowo niewielka cena oraz fakt, Zze sensor jest
wyposazony w zwykle ztacze USB spowodowaly, ze Kinect nie tylko odnidst sukces
komercyjny, ale rowniez wzbudzil zainteresowanie zespolow badawczych zajmujacych sig
miedzy innymi: rekonstrukcjg 3D, interakcjg cztowiek-komputer, technikami SLAM i innymi
dziedzinami multimediow.

Urzadzenie posiada dwie kamery stuzace do akwizycji obrazu. Pierwsza z nich to zwykta
kolorowa kamera RGB o rozdzielczosci 640x480, ktora pobiera dane z czestotliwoscig 30
klatek na sekunde¢ (ang. frames per second — fps) dostarcza obrazy w 8 bitowej glebi. Za
pozyskiwanie informacji o glgbokosci odpowiedzialna jest para: emiter podczerwieni —
kamera podczerwieni. System dziata na zasadzie pomiaru odlegtosci w oparciu o triangulacje.
Emiter podczerwieni wyswietla siatk¢ punktéw (zob. rysunek 2.1.), ktorych potozenia
rejestrowane sg przez monochromatyczng kamere CMOS. Uktad punktéow zarejestrowany
przez kamerg, porownywany jest z referencyjnym obrazem siatki zapisanym w pamigci
sensora. Je§li wzorzec zostal wyswietlony na obiekcie, ktorego odleglo$¢ jest inna niz
odpowiadajagca mu odleglos¢ na obrazie referencyjnym, wowczas pozycja wzorca na obrazie

z kamery bedzie przesunigta. Roznice w potozeniu wyznaczane sa dla kazdego piksela, co
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skutkuje uzyskaniem obrazu dysparycji, nazywanej takze rozbieznoscig (ang. disparity).
Zalezno$¢ pomiedzy rozbiezno$cig zobrazowania a odlegloscig przedstawiona jest na rysunku
2.2. Aby wyznaczy¢é wspotrzedne punktu w przestrzeni tréjwymiarowej rozwazmy uklad
wspotrzednych o poczatku w §rodku kamery (C). OS X jest przedtuzeniem odcinka pomiedzy
kamera a projektorem (P), zas o§ Z jest prostopadta do plaszczyzny obrazu. Odlegtosé
pomigdzy kamerg a projektorem (odcinek CP) jest nazywana linig bazowa (ang. baseline)
i oznaczona jako b. Jak wspomniano wczes$niej, na podstawie roznicy potozenia wzorca
z siatki odniesienia i potozenia tego samego wzorca na obrazie uzyska¢ mozna informacj¢

0 odlegtosci obiektow od kamery.

0 Ptaszczyzna odniesienia

/\k Ptaszczyzna obrazu

D

Zo)Zy
y/
X
¥ C (kamera) P(projektor)
d b
Rysunek 2.1. Siatka punktéw projektora IR. Rysunek 2.2. Zaleznos¢ rozbiezno$¢ — glebokosé.

Zat6zmy, ze punkt k znajduje si¢ na ptaszczyznie obrazu w odleglosci Z, od kamery, a na
plaszczyznie odniesienia ten sam punkt o znajduje si¢ w odlegtosci Z, od kamery. Gdy
obiekt begdzie przesuwat si¢ w strone sensora lub od niego to bedzie zmienialo si¢ potozenie
punktu k wzdhiz osi X. Dzigki temu, korzystajac z podobienstwa trojkatow, mozna
wyznaczy¢ warto$¢ rozbieznosci d:

D Z,—2Z,
2= 2.1
5 7 (2.1)
Oraz
d D
— = (2.2)
fzZ

gdzie, Zyi Z, to odlegltosci od kamery, f jest ogniskowa kamery, b oznacza lini¢ bazowa, za$

D oznacza obserwowane przesunigcie punktu wzglgdem osi X. Przy potaczeniu réwnan (2.1)

i (2.2) otrzymujemy zaleznos$¢ na szukang warto$¢ Zj:

Zo
farve Y @3
fb
Dzigki znajomos$ci parametrow Z,, f oraz D, ktore mozna uzyska¢ w procesie kalibracji
kamery, w oparciu 0 rownanie (2.3) dla danej mapy rozbieznosci mozna zbudowaé mape¢
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glebokosci. Na rysunku 2.3. przedstawiono przyktadowa mape glebokosci i odpowiadajacy
mu obraz RGB.

Rysunek 2.3. Obraz kolorowy i odpowiadajacy mu obraz glebi. Odleglos¢ na obrazie gleboko$ci reprezentuja
odcienie szaro$ci. Im wigksza jest jasnos¢ piksela tym odlegto$¢ od kamery jest wicksza. Czarny kolor obrazuje
piksele, dla ktorych nie udato si¢ okre$li¢ gtebokosci (ang. non-measured depth, nmd).

Dysponujagc dang odlegloscia od kamery oraz parametrami kalibracji, mozna tatwo
wyznaczy¢ pozostate wspotrzedne punktow w przestrzeni tréjwymiarowe;:

Xy = —%(xk — X, + 6x) (2.4)
_Zk (25)

Y = 7 Yk — Yo + 6Y)

gdzie xj i y; to wspotrzgdne punktu na obrazie, x, i y, wspotrzedne punktu referencyjnego,
adx 1 8y oznaczaja wspotczynniki dystorsji — wady uktadu optycznego polegajacej na
ré6znym powigkszeniu obrazu w zaleznosci od jego odlegtosci od osi optycznej instrumentu.
Dzigki znajomosci wszystkich trzech wspotrzednych zbudowa¢ mozna model 3D sceny
reprezentowany przez chmurg punktéw (ang. point cloud). Chmura punktow przedstawiajaca
geometri¢ skanowanych obiektow jest wygodnym sposobem prezentacji skanowanej sceny.
Dodatkowym atutem jest mozliwos¢ przetwarzania danych w oparciu o dedykowane dla
chmur punktéw biblioteki o otwartym kodzie zrodtowym, takie jak PCL (ang. Point Cloud
Library) (Rusu & Cousins, 2011). Dzigki temu istnieje mozliwo$¢ zastosowania gotowych
algorytmow filtrowania, rekonstrukcji powierzchni, segmentacji i wielu innych.

W pracy (Khoshelham & Elberink, 2012) wyznaczono parametry kalibracji dla kamery
podczerwieni oraz zbadano bledy pomiaru urzadzenia Kinect dla obiektéw znajdujacych si¢
w roznych odlegltosciach od kamery. Jako§¢ pomiaru okre§lono poprzez poréwnanie z danymi
referencyjnymi, za ktére uznano pomiary skanera laserowego FARO LS 880. Urzadzenie to
zostato przyjete jako wzorzec, poniewaz jego doktadnosé zawiera si¢ w zakresie 0,7-2,6 mm
dla odleglosci 10 m, przy powierzchniach silnie odbijajacych swiatto. Aby zmniejszy¢ biedy
wynikajace z niedoskonalej korespondencji pomiedzy punktami, pobrane z obu urzadzen
chmury punktéw poroéwnano ze sobg wykorzystujac dwie metody: poréwnanie punktow
z badanego urzadzenia z referencyjnymi punktami przy wykorzystaniu algorytmu ICP (ang.
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Iterative Closest Point) (Besl & McKay, 1992) oraz poréwnanie punktow z urzadzenia
z ptaszczyznami wyznaczonymi za pomocg algorytmu RANSAC (Fischler & Bolles, 1981).
W tabeli 2.1. przedstawiono wartosci btedow pomiarowych urzadzenia Kinect dla punktéw po
przeksztatceniu ich do wspotrzednych rzeczywistych oraz wykorzystaniu wzoréow (2.4)
1(2.5).

Tabela 2.1. Statystyka btedow pomiarowych odlegloéci dla urzadzenia Kinect oraz urzadzenia referencyjnego.

Kamera skalibrowana Kamera nieskalibrowana
dx dy dz dx dy dz
Srednia [cm] 0,1 0,0 0,1 0,5 -0,6 0,1
Mediana [cm] 0,0 0,0 -0,1 -0,2 -0,1 -0,4
Odchylenie standardowe [cm] 1,0 1,1 1,8 1,4 15 1,8

Odsetek pomiarow W przedziale

63,4 63,4 38,9 55,0 56,8 25,1
[-0,5¢cm; 0,5 cm]

Odsetek pomiarow W przedziale

83,4 80,7 61,6 74,3 72,7 51,6
[-1,0cm; 1,0 cm]

Odsetek pomiarow W przedziale

95,0 93,2 82,1 90,9 82,9 81,2
[-2,0cm; 2,0 cm]

Uzyskane wyniki wskazuja, ze bledy zawieraja si¢ w przedziale 0-7,3 cm, przy s$rednim
bledzie 1,8 cm i odchyleniu standardowym 1,2. Ponadto, mozna zaobserwowaé, ze
najwigkszy btad wystgpuje wzgledem osi Z, czyli wzglgdem odleglosci od kamery.
Wykonanie kalibracji pozwala zwigkszy¢ doktadnos¢ pomiaru, jednak urzadzenie
nieskalibrowane (przeliczenie zmierzonych odlegtosci do wspoéhrzednych 3D zostaje
wykonane przy wykorzystaniu fabrycznej kalibracji, czyli takich samych wartosci dla
kazdego egzemplarza tego modelu urzadzenia), nie charakteryzuje si¢ znaczaco wiekszym
btedem pomiaru. Z przeprowadzonych pomiaré6w 1 porOwnania z przyjetym w pracy
(Khoshelham & Elberink, 2012) teoretycznym modelem btgdu mozna wyciggna¢ nastepujace
wnioski:

e odpowiednio skalibrowane urzadzenie nie jest zrodlem duzego bledu systematycznego
w porownaniu do skanera laserowego,
e Dblad losowy zwigksza si¢ z kwadratem odleglosci od sensora, osiggajac maksymalng
wartos¢ okoto 4 cm,
e wraz ze wzrostem odleglos$ci maleje takze gestos¢ punktow.
Dla potrzeb niniejszej pracy zbadano wptyw nat¢zenia $wiatta na jako$¢ otrzymywanych
obrazéw. Pomiary przeprowadzono w trzech scenariuszach:
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e kamera umieszczona wewnatrz budynku, obrazy rejestrowane w stabym S$wietle
stonecznym, az do jego catkowitego zaniku,

e kamera umieszczona wewnatrz budynku, obrazy rejestrowane przy silnym $wietle
stonecznym,

e kamera umieszczona na zewnatrz, obrazy rejestrowane w cieniu i przy silnym $wietle
stonecznym.

Na rysunku 2.4 przedstawiono przyktadowe pary obrazéw (obraz kolorowy — obraz glebi) dla
sekwencji zarejestrowanych w przebadanych scenariuszach os$wietlenia. Jak mozna
zauwazy¢, pomiar glebi w pomieszczeniu nie jest znaczaco zaktocony przez zmieniajace si¢
o$wietlenie. Co wigcej, mozna z powodzeniem dokonywa¢ akwizycji obrazow glebi
w warunkach kompletnego braku zrédta $wiatta, a silne promienie stoneczne o§wietlajace
pomieszczenie wplywaja nieznacznie na zwigkszenie procentowego udziatu pikseli nmd
w catym obrazie (rysunek 2.4.b).

Rysunek 2.4. Obrazy kolorowe i mapy glebi dla r6znych warunkow o$wietlenia: a) obrazy w warunkach
stabnacego $wiatta stonecznego, zarejestrowane wewnatrz pomieszczenia, b) obrazy przy silnym $wietle
stonecznym zarejestrowane wewnatrz pomieszczenia, obrazy zarejestrowane na zewnatrz: ¢) przy stabym i d)
przy duzym nat¢zeniu $wiatla.

Umieszczenie sensora Kinect na zewnatrz znajduje uzasadnienie tylko w zacienionym
miejscu, gdyz urzadzenie to nie jest przystosowane do pracy przy silnym nastonecznieniu, CO
zaobserwowac¢ mozna na rysunku 2.4d. Na wigksza liczbe pikseli o nieokreslonej glebokosci
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wplywa takze obecnos$¢ na scenie przedmiotow, ktore dobrze odbijaja $wiatto np.: przedmioty
szklane, okna, itp.

Majgc na wzgledzie duzg popularnos¢ sensora Kinect, opracowano kilka niezaleznych
pakietow sterownikow oraz zestawow narzg¢dzi programistycznych (SDK). Najpopularniejsze
z nich to:

OpenNI

OpenNI (Open Natural Interaction) jest organizacja non-profit, zajmujacg si¢ rozwojem,
certyfikacjag i kompatybilnoscig urzadzen NUI (ang. natural user interface), aplikacji
| pakietow oprogramowania. Tworcami tej organizacji sg m.in. PrimeSense (twoérca
technologii wykorzystywanej w Kinect) oraz firma Asus. Biblioteka OpenNI to zbior API
W jezykach C++ i C# o otwartym kodzie zrodtowym, pozwalajgcych na pobieranie obrazow
z kamer RGB i kamer glebokosci. Wspomniane biblioteki dostarczaja warstwe abstrakcji do
potaczenia USB, implementujg dedykowane typy danych, pozwalaja na obstuge zdarzen (ang.
events), tworzenie logéw oraz profilowanie. Dost¢pne sg wersje dla Windows, Linux, Mac
OS X. Dostepnos¢ kodu zrodtowego pozwala na kompilacje bibliotek takze dla innych
architektur, migdzy innymi dla platformy ARM.

Bardzo przydatng z punktu widzenia programisty funkcja wprowadzong przez OpenNI
jest mozliwo$¢ nagrywania sekwencji w postaci specjalnego formatu pliku z rozszerzeniem
.oni. Dzigki temu dane moga by¢ poddane wielokrotnemu przetwarzaniu (off-line), gdyz
traktowane sg przez inne moduty bibliotek jak strumien danych z urzadzenia.

NITE to oprogramowanie posredniczace (ang. middleware) rozwijane przez PrimeSense.
Zawiera ono zaimplementowane algorytmy detekcji uzytkownika, kalibracji, $ledzenia
szkieletu i detekcji gestow. Kod zrodtowy jest zamknigty i chroniony patentami. Warto
wspomniec, ze nie istnieja wersje NITE dla innych architektur niz x86 i x64.

Microsoft Kinect for Windows SDK

Microsoft udostgpnia srodowisko deweloperskie do tworzenia aplikacji wykorzystujacych
urzadzenie Kinect. Posiada ono interfejsy w jezykach C++, C# oraz Visual Basic. Pozwala na
uzyskanie dostgpu do danych z kamer oraz urzadzen audio. Udostepnia algorytmy $ledzenia
szkieletu, umozliwia takze na rozpoznawanie gestow oraz przetwarzanie danych
dzwigkowych.

OpenKinect (libfreenect)

OpenKinect jest biblioteka o otwartym kodzie Zrodtowym, zawierajaca niezbedne
elementy do komunikacji z urzadzeniem Kinect. Omawiana biblioteka zawiera sterowniki
I wieloplatformowe API dziatajace w systemach Windows, Linux oraz Mac OS X. Posiada
wsparcie dla wielu jezykéw programowania: C/C++, C#, VB.NET, Java oraz Python.
Dodatkowo rozwijana jest OpenKinect Analysis Library — biblioteka, ktéra ma dostarczac
funkcjonalnosci takich jak $ledzenie dtoni, §ledzenie szkieletu, generowanie chmury punktéw,
a nawet rekonstrukcje 3D.
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Na potrzeby niniejszej pracy przeprowadzono eksperymenty celem ustalenia czy
algorytmy detekcji 1 $ledzenia catej postaci beda na tyle niezawodne, aby mozna bylo je
wykorzysta¢ w systemie detekcji upadku. Problemy z detekcjg i Sledzeniem wystepuja
szczegOlnie czgsto, gdy osoba znajduje si¢ w pozycji lezacej lub upada. Moze to by¢
spowodowane niedoskonatoscig algorytmow, ktore sg przygotowane do dziatania w systemie
interakcji cztowiek-komputer, w szczegélno$ci gdy uzytkownik znajduje sie¢ w pozycji
stojacej. Ponadto, inne poruszajace si¢ obiekty na scenie takze uznawane sg za uzytkownika.
Niektore prace (Parra-Dominguez et al., 2012; Planinc & Kampel, 2012) do detekcji upadku
wykorzystuja informacje o potozeniu stawow (ang. joints) szkieletu postaci uzyskanego za
pomocag OpenNI NITE lub Microsot Kinect SDK. Badania wykazaly, ze czg¢sto niemozliwa
jest niezawodna estymacja szkieletu postaci, w szczegolnosci gdy cztowiek znajduje si¢
w pozycji lezacej. Co wiecej, w takiej pozycji osoba zwykle jest niepoprawnie segmentowana
| zazwyczaj podzielona na dwa lub wiecej segmentow (zob. rysunek 2.5).

Rysunek 2.5. Przyktadowe bledy w $ledzeniu szKieletu w oparciu o biblioteke NITE podczas upadku.

Uzyskane wyniki badan eksperymentalnych sg zgodne z przedstawionymi w pracach (Stone
& Skubic, 2014; Rojas et al., 2013). Ze 165 upadkéw przebadanych w pracy (Stone & Skubic,
2014), mimo braku znaczacych przystoni¢é, algorytm §ledzenia zawiodt przynajmniej raz na
jedna klatke sekwencji podczas 46 upadkéw, a podczas 30 zawiodt catkowicie. W niektorych
przypadkach, po zgubieniu postaci przez algorytm $ledzacy, po ponowne;j inicjalizacji 0soba
byta rozpoznawana jako nowy uzytkownik, co skutkowato brakiem ciaglo$ci sledzenia osoby.

2.1.2. Inercyjny czujnik ruchu i dane akcelerometryczne

Informacje o ruchu obiektu lub zmianie pozy postaci mozna otrzymaé nie tylko dzigki
analizie obrazu z systemoéw wizyjnych. Stosujac odpowiednie sensory uzyska¢ mozna
informacje o charakterystyce ruchu i potozeniu obiektu. Do rejestracji tych sygnatow stuza
akcelerometry — mierzace przyspieszenie, zyroskopy — mierzace potozenie katowe oraz
magnetometry — mierzace pole magnetyczne. Omawiane sensory stosowane sg dos¢
powszechnie w wielu dziedzinach nauki i przemystu: automatyce, biomedycynie,
informatyce, mechanice czy lotnictwie.

Przyspieszenie jest jedng z wielko$ci fizycznych opisujacych zmiang wektora predkosci
W czasie. Zgodnie z drugg zasada dynamiki Newtona wystepowanie przyspieszenia zwigzane
jest z istnieniem statej, niezrbwnowazonej sily dziatajacej na obiekt. Wielkosci fizyczne, takie
jak przyspieszenie, predko$¢ i potozenie sg Scisle powigzane, gdyz wektor predkosci jest
pochodng wektora potozenia, za$ przyspieszenie jest pochodng predkosci.
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Zasade dziatania akcelerometru mozna zilustrowaé postugujac si¢ jego uproszczonym
modelem przedstawionym na rysunku 2.6. Model ten sprowadza si¢ do kuli umieszczone;j
W szescianie, ktorego kazda para Scian jest prostopadta do jednej z osi uktadu wspotrzednych.

Z+

Rysunek 2.6. Uproszczony model akcelerometru z uktadem wspotrzgdnych.

Zalézmy, ze model akcelerometru zostal umieszczony w $rodowisku, w ktérym nie dziatajg
na niego sity grawitacji. W takim wypadku kula znajdowataby si¢ w $rodku sze$cianu, nie
powodujac nacisku na zadng ze $cian. Przylozenie do szes$cianu sity F, a w konsekwencji
przesuniecie go w strone dodatnich warto$ci osi X z przyspieszeniem o wartosci 9,81 m/s?,
spowodowatoby nacisk kuli na s$ciang X- (zob. rysunek 2.7.). Dzigki temu zjawisku
akcelerometr bylby w stanie zmierzy¢ warto$¢ przyspieszenia jakie nadata mu sita F.

7+ i+ X-

€ Q-)Qrg QQ

Rysunek 2.7. Rozktad sit w uproszczonym modelu akcelerometru: a) przyspieszajacego wzgledem osi X
0 wartos$ci 1 [g] b) w stanie spoczynku, w polu grawitacyjnym Ziemi c) rozktad wektora przyspieszenia

wzgledem lokalnego uktadu wspotrzgdnych.

Rozpatrujagc model akcelerometru w $rodowisku rzeczywistym, tj. w polu grawitacyjnym
Ziemi warto zwroci¢ uwagg, ze kula caly czas bedzie zrodlem nacisku na Sciang Z-
akcelerometru, co powoduje wskazanie przyspieszenia o warto$ci przyspieszenia ziemskiego
(-1g). Wazna wlasnoscig akcelerometru jest fakt, ze mierzy on warto$¢ przyspieszenia we
wlasnym uktadzie wspotrzednych, ktory jest niezalezny od uktadu globalnego (zob. rysunek
2.7.c.). Kazdy wektor przyspieszenia R, dziatajacego na urzadzenie, posiada sktadowe Rx, Ry,
Rz, ktore sa rzutami wektora na osie ukladu X, Y, Z. Wartosci wektorow sktadowych sa
danymi uzyskiwanymi z akcelerometru. W praktyce, rdézne zjawiska fizyczne
wykorzystywane sa do mierzenia przyspieszenia, w zaleznosci od typu akcelerometru:
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pojemnosciowe, piezoelektryczne, piezorezystywne, magnetorezystywne, czy dzialajgce na
zasadzie efektu Halla.

Poza zastosowaniami w przemysle, inercyjne sensory ruchu znalazly szerokie
zastosowanie w medycynie. Sg one wykorzystywane do rozpoznawania zachowan
(Fahrenberg et al., 1997), w tym do detekcji upadkéw, diagnozowania i monitorowania
chorob (np. uktadu ruchowego, lub choroby Parkinsona (Keijsers et al., 2003)), czy detekcji
atakow epilepsji (Nijsen et al., 2005). Umieszczajac akcelerometry na ciele cztowieka, nalezy
uwzglednié, ze sygnat wyjsciowy bedzie wynikiem sumy Kilku sygnatow sktadowych (Nijsen
etal., 2010):

e szumoOw pochodzacych z otoczenia cztowieka:

e przyspieszen o zrodle zewngtrznym, spowodowanych np. ruchem pojazdow,
e przyspieszen zwigzanych z uderzaniem ciata lub sensora 0 inne obiekty,

e szumoOw o zrodle w ciele cztowieka:

e skurczow migs$ni,

e rytmu serca,

e oddechu,
przyspieszenia ziemskiego,
przyspieszenia zwigzanego z ruchami cztowieka,

e szumoOw sensora i systemu pomiarowego.

Gdy o0soba noszaca akcelerometr pozostaje w bezruchu, wydzielenie sktadowych
przyspieszenia, pochodzacych z fizjologicznych zjawisk, takich jak oddech czy skurcz migsni
nie stanowi trudno$ci. Warto$ci przyspieszenia ziemskiego zawieraja si¢ w granicach -1g do
1g w zaleznosci od potozenia sensora. Duzy wplyw na warto$ci mierzonego przyspieszenia
ma umiejscowienie sensora, co powoduje nie tylko wzrost niektorych sktadowych (np.
umiejscowienie na klatce piersiowej spowoduje widoczny wzrost sktadowej sygnatu
pochodzacego od oddechu i rytmu serca), ale takze inng charakterystyke sygnatu zwigzanego
z ruchem ciata cztowieka. Lokalizacja sensora $ci§le powigzana jest z zastosowaniem. | tak na
przyktad w systemach detekcji upadku, akcelerometry zazwyczaj umiejscowione sg przy
biodrze (Bourke et al., 2010) lub mostku (Bourke et al., 2007), za§ w systemach detekcji
epilepsji bardziej efektywnym miejscem sg rece i nogi (Nijsen et al., 2005). Przedstawione
w pracy (Bourke et al., 2007) wyniki wskazuja, Zze umiejscowienie akcelerometru na klatce
piersiowej pozwala uzyska¢ najwigksza doktadnos¢ detekcji upadku. W niniejszej pracy
przyjeto za lokalizacje akcelerometru okolice nieco powyzej biodra, z uwagi na to, ze tam
znajduje si¢ $rodek masy cztowieka, a takze zatozono, ze takie umiejscowienie czujnika
bedzie wygodniejsze i mniej inwazyjne (czujnik moze by¢ przypiety przyktadowo do paska
spodni uzytkownika).

W niniejszej pracy wykorzystano inercyjny czujnik ruchu x-IMU firmy x-io
Technologies (rysunek 2.8). Jest to niewielkich rozmiarow urzadzenie, posiadajace 3-0Siowy
akcelerometr, magnetometr oraz zyroskop. Sensor pozwala na akwizycje danych
z czgstotliwoscig 512 Hz, oraz przesylanie ich przez Bluetooth, USB lub zapis na karcie
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microSD. Urzadzenie pozwala na dlugotrwaly zapis danych z wysoka doktadnoscia
| czgstotliwoscig, co z kolei stwarza szerokie mozliwosci zastosowan W systemie detekcji

upadku.

2.1.3. Mobilna platforma obliczeniowa

Jako sprzetowa platforme developerska wybrano plyt¢ PandaBoard ES, ktora zdobyla
popularno$¢ wsrod twoércoOw rozwigzan przeznaczonych na urzadzenia mobilne. Plyta ta
mozliwo$ciami obliczeniowymi odpowiada najwydajniejszym telefonom komoérkowym (ang.
smarpthones), jednoczesnie charakteryzuje si¢ niskimi kosztami produkcji oraz niewielkimi
rozmiarami i zuzyciem energii. Ptyta wyposazona jest w platform¢ OMAP czwartej generacji,
ktorej sercem jest dwurdzeniowy procesor ARM Cortex-A9, pracujacy z czestotliwoscig 1,2
GHz. Inne wazne parametry to:
e procesor graficzny POWERVR™ SGX540 wspierajacy technologie: OpenGL® ES
v2.0, OpenGL ES v1.1, OpenVG v1.1,
e 1GBDDR2RAM,
e czytnik kart SD/MMC,
e lacznos¢ 10/100 Ethernet i 802.11 b/g/n oraz Bluetooth® v2.1,
e 3x USB 2.0 High-Speed pracujace rowniez w trybie host,
e Zzlacze roéznego przeznaczenia (ang. General Purpose Input/Output — GPIO)
pozwalajace na obstugg protokotow: 12C, GPMC, USB, MMC, DSS, ETM,
o 7Zlacza: JTAG, RS-232,
e wymiary: 114,3 x 101,6 mm, waga: 81,5 graméw.

Duze zainteresowanie technologiami mobilnymi skutkowato powstaniem wielu projektow
opartych o PandaBoard. Dzi¢ki popularnosci platforma ta zostata wybrana przez fundacje
Linaro jako jedna z kilku platform sprzgtowych, dla ktorych co miesigc przygotowywane sg
dedykowane obrazy systemOw operacyjnych. PandaBoard moze dziata¢ pod kontrolg
systemOw operacyjnych takich jak Linux, Android, Mozilla Firefox OS czy OpenBSD.

Rysunek 2.8. Urzadzenia wykorzystane w pracy: po lewej sensor x-IMU, po prawej platforma mobilna
PandaBoard ES.

32



Aby porowna¢ mozliwosci obliczeniowe platformy PandaBoard ze wspolczesnym
komputerem PC, przeprowadzono testy wydajnosciowe przy wykorzystaniu dwoch testow
wydajnosciowych (ang. benchmark): Dhrystone 2 oraz Double-Precision Whetstone.
Uzyskane wyniki zostaty zestawione w tabeli 2.2.

Tabela 2.2. Poréwnanie wynikow testow wydajno$ciowych platformy PandaBoard i komputera klasy
PC

PandaBoard ES Intel i7-3610QM 2.30

GHz
Dhrystone 2:
wynik [Ips] 42148713 37 423 845,1
indeks 361,2 3 206,8
Double-Precision Whetstone:
wynik [MWIPS] 836,3 43737
indeks 152,1 795,2

2.1.4. Glowica aktywna

Kinect zawieszony na suficie na wysokos$ci 2,6 metra i skierowany w dot, posiadajacy katy
widzenia 43 i 57 stopni, pozwala na obserwacje obszaru o wielkosci okoto 5,5 m?. Aby
zwigkszy¢ powierzchni¢ monitorowania zaproponowano Wykorzystanie aktywnej glowicy
pozwalajacej na rotacje kamery w dwoch stopniach swobody (ang. pan-tilt head) (Kepski
& Kwolek, 2014a). Podczas dziatania systemu kontroler, na podstawie danych o potozeniu
0soby, obraca kamere¢ tak, aby stale utrzymywaé posta¢ w $rodku obrazu. Pozwala to na
monitorowanie obszaru o wielkosci $redniego pokoju o powierzchni 15 - 20 m?,

Wiasnorgcznie wykonana gltowica zostala przedstawiona na rysunku 2.9. Glowica zostata
wykonana z aluminiowych ksztalttownikéw. Mozliwe jest obracanie kamerg za pomocag
dwoch serwomechanizméw sterowanych mikrokontrolerem Arduino Uno®. Mikrokontroler
ten oparty jest o uktad ATmega328, dziatajacy z czestotliwoscig 16 MHz 1 posiadajacy 2 KB
pamieci RAM. Plytka mikrokontrolera wyposazona jest W 6 analogowych wej$¢ oraz 14
zlaczy cyfrowych wejscia/wyjscia, z ktorych sze$S¢ pozwala na sterowanie przy uzyciu
modulacji szerokoscig impulsu (ang. pulse width modulation — PWM). Wykorzystany
mikrokontroler posiada kilka protokotow komunikacyjnych takich jak port szeregowy UART
TTL, 12C oraz SPI. Do sterowania orientacja gtowicy wykorzystano dwa regulatory PID,
ktorych zadaniem byto utrzymanie obiektu zainteresowania w srodku obrazu.

¢ http://arduino.cc/en/main/arduinoBoardUno
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Rysunek 2.9. Glowica pan-tilt i umieszczony na niej sensor glebi.

2.2. Algorytmy przetwarzania obrazéw i percepcji sceny

Skuteczne rozpoznawanie akcji w systemach wizyjnych wymaga zwykle wstepnego
przetwarzania obrazéw. Jakos$¢ rozpoznawania zalezy nie tylko od poprawnego doboru cech
oraz parametrow W oparciu o ktére dziata klasyfikator, ale tez wcze$niejszego przygotowania
danych (ang. preprocessing). Przyktadowo, na pogorszenie wynikéw rozpoznawania akcji
moze wptywac niedoktadna segmentacja postaci, czy tez btedy w jej sledzeniu.

W opisywanym systemie detekcji upadku, majac na wzgledzie etapy dziatania systemu,

metody te mozna podzieli¢ na dwie grupy:

e metody dziatajace przy inicjalizacji systemu — wykonywane jednorazowo podczas
uruchomienia systemu lub przy zmianie pozycji kamery: detekcja podtogi, budowa
modelu tla,

e metody dzialajace w czasie rzeczywistym — wykonywane ciagle podczas dziatania
systemu: odjecie tla, detekcja postaci, sledzenie, aktualizacja modelu tla.

2.2.1. V-disparity i transformata Hougha

Detekcja podlogi jest waznym etapem wstepnym detekcji upadku, a jej wykorzystanie
w systemie ma na celu:

e Redukcje rozmiaru danych w celu zmniejszenia czasu przetwarzania, gdyz dzigki
znajomosci rownania ptaszczyzny, po pobraniu obrazu z urzadzenia, mozna usunac te
elementy chmury punktow, ktore naleza do podtogi.

e Okreslenie cech opisujacych posta¢, potrzebnych do detekcji upadku. Poniewaz
przyjete zatozenia projektowe systemu zaktadaja mozliwos¢ dowolnego umieszczenia
kamery, wystepuje potrzeba odnalezienia pewnego referencyjnego elementu sceny,
wzgledem ktorego bedzie badany ruch osoby.
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Detekcja podtogi przebiega zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 2.10.

mapa deFekga p'ks.e . transformaclja. mapy estymacja parametréw |parametry
——— > potencjalnie nalezacych —|  gtebokosci do > r6wnania otaszczvzny | meaar
gtebokosci do podtogi chmury punktéw P yZny | modelu
v-disparity, transformata Hougha RANSAC

Rysunek 2.10. Schemat algorytmu do detekeji podtogi.

Mapy v-dysparycji (ang. v-disparity) zostaty oryginalnie zaproponowane w (Labayrade et al.,
2002) jako metoda detekcji przeszkd6d na podstawie obrazu dysparycji z kamery
stereowizyjnej. Niech H bedzie funkcja dysparycji d, okreslong jako H(d) = lq, gdzie lq jest
obrazem v-dysparycji. Funkcja H akumuluje piksele d o tej samej warto$ci roznicy
zobrazowania z danej linii obrazu lq. Innymi stowy, na obrazie v-disparity warto$¢ k-tego
punktu i-tej linii reprezentuje liczbe punktow na obrazie dysparycji o warto$ci K, znajdujacych
si¢ w linii i. Rozwazmy kamere stereowizyjna, ktora umieszczona jest na wysokosci h nad
plaszczyzna G i nachylona do niej pod katem @ (rysunek 2.11.). W takim ustawieniu mozna
wyrdzni¢ dwa uklady wspotrzednych: Rw (globalny uktad wspoirzednych) oraz Rc (uktad
wspotrzednych kamery).

Rysunek 2.11. llustracja umieszczenia kamery na scenie, nad ptaszczyzng podtogi.

Pozycja punktéw na obrazie bedzie oznaczona jako (u, V), za$ projekcja optycznego $rodka
jako (uo, Vo), ktory jest jednoczesnie s$rodkiem obrazu. Korzystajac z modelu kamery
otworkowej, projekcja punktu o wspolrzednych globalnych X,Y,Z na plaszczyzn¢ obrazu
realizowana jest zgodnie z ponizszym roéwnaniem:

X
u= ay,'—- Ug
Z
v (2.6)
V= ay 7 Vo

gdzie a,, = f/t,, a, = f/t,, f — ogniskowa, ty, tv— rozmiary piksela wzgledem u i v. Obiekty
znajdujace si¢ w przestrzeni 3D moga by¢ poddawane rozmaitym przeksztalceniom, np.
przesunigciu, skalowaniu, obrotowi. Przeksztalcenia te nazywane sa transformacjami
geometrycznymi. Macierze jednorodne pozwalaja na przedstawienie dowolnego
przeksztalcenia geometrycznego w przestrzeni trojwymiarowej. Transformacje sktadajace si¢
z wielu przeksztatcen geometrycznych mozna reprezentowac za pomoca operacji mnozenia
macierzy tych przeksztatcen. Celem opisania polozenia kamery wzgledem srodka uktadu
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wspotrzednych mozna postuzyé sie¢ macierzami reprezentujgcymi translacje (przesunigcie
0 wektor) i rotacj¢ (obrot obiektu). Dla zilustrowanego na rys. 2.11. przypadku mozna
wyznaczy¢ macierze translacji i rotacji (odpowiednio T i R) w oparciu o nastepujace
zalezno$ci:

1 0 0 —] 1 0 0
7=10 1 0 h |0 cosf —sinf
1

lo 0 OJ’ k= 0 sinf cos#
0 0 0 0 0 0

(2.7)

_ O o o

Aby odpowiednio przedstawi¢ wspotrzedne punktu na obrazie, oprocz transformacji, nalezy

dokonac projekcji perspektywicznej, ktérg mozna przedstawic za pomocg macierzy My, ;:

a, 0 wuy, O

My,oj = [O a, v, 0] (2.8)
0O 0 1 0

Dzigki znajomosci macierzy translacji, rotacji i projekcji, mozemy dokonaé przeksztatcenia

z uktadu wspoétrzednych Rw do wspotrzednych obrazu:
D =RT (2.9)

T = Mpro;D (2.10)

Punkt P opisany wspoOtrzednymi jednorodnymi (X,Y,Z,1) mozna podda¢ przeksztalceniu
z globalnego uktadu wspoirzednych do wspédtrzednych jednorodnych obrazu:

p=T.P=(xy2)T" (2.11)

Na podstawie tego mozna uzyska¢ wspotrzedne (u, V), dzielac dwie pierwsze wspotrzedne

przez wspotrzedna z. Rzedng v projekcji punktu na obrazie mozna wyznaczy¢ w oparciu
0 nastepujaca zaleznos¢:
_ (vgsin® + acosO)(Y +h) + Z(vocos O — asinb) (2.12)
V= (Y + h)sinf + Z cos 0 '
Dysparycje punktu P mozna okresli¢ w oparciu 0 rOwnanie:
B ab
"~ (Y4 h)sin@ + ZcosH

Na podstawie rownan 2.13 i 2.14, ptaszczyzna o roéwnaniu Z=aY+d moze by¢ przedstawiona
jako linia prosta na obrazie v-dysparycji:

A

(2.13)

b
= infd — 2.14
Ay pr— - da(a sin @ — cos 0) (2.14)

Okazuje sie, ze metode v-dysparycji mozna zastosowac takze dla obrazow z sensora Kinect

(v—vy)(acosh + sinf) +

(Kepski & Kwolek, 2013). Bioragc pod uwagg zasade dziatania tego urzadzenia, na podstawie
przeksztalcenia wzoru 2.2 oraz znajomo$¢ odleglosci od kamery, obliczy¢ mozna roznice
zobrazowania:
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i= 2/ (2.15)
Z

gdzie z — odlegto$¢ od kamery (w metrach), b — linia bazowa (w metrach), f — ogniskowa
(w pikselach). Dla sensora Kinect dtugos¢ linii bazowej wynosi 7,5 cm, za$ ogniskowa rowna
jest 580 pikseli. Rysunek 2.12. przedstawia obraz v-dysparycji dla przyktadowej mapy
glebokosci oraz korespondujacy z nimi obraz RGB. Zaktadajac, ze kamera umieszczona jest
na wysokosci powyzej 1 metra nad podloga, poczatek odpowiadajacego jej na obrazie
v-disparity odcinka zawiera si¢ w przedziale (20, 27) wartosci dysparycji. WYyznaczenie
polozenia tego odcinka na obrazie, pozwoli dla kazdej linii obrazu wejSciowego (dysparycji,
a w konsekwencji glgbokosci) znalez¢ te piksele, ktére naleza do podtogi.

Rysunek 2.12. Metoda v-disparity zastosowana dla danych z sensora Kinect, od lewej: obraz RGB sceny, mapa
glebi, obraz v-dysparycji.

Detekcja linii na obrazie moze by¢ zrealizowana w oparciu o transformate Hougha (Szeliski,
2010), ktora zostata opracowana do wykrywania regularnych ksztattow na obrazach. Pozwala
ona na wykrywanie prostych ksztaltow takich jak linie, okregi czy elipsy z duzg odpornoscia
na zaklocenia obrazu. Najpowszechniej uzywanym jej wariantem jest tzw. uogodlniona
transformata Hougha (ang. generalized Hough transform) (Duda & Hart, 1972).
W kartezjanskim uktadzie wspotrzednych prosta mozna opisac nastepujacym rownaniem:

y=ax+b (2.16)

gdzie a to wspotczynnik kierunkowy, a b tzw. wyraz wolny (rzedna punktu, w ktorym prosta
przecina o§ OY). Prosta mozna tez opisa¢ w biegunowym uktadzie wspotrzednych,
wyznaczonym przez pewien punkt O (biegun) oraz potprostg OS o poczatku w punkcie O (0$
biegunowa). W omawianym uktadzie wspotrzednych, kazdemu punktowi P mozna przypisac
dwie wspotrzedne:

e promien wodzacy punktu P, czyli odlegtos¢ |OP| od bieguna oznaczony jako p,
e amplitud¢e punktu P, bedaca wartoscig kata skierowanego pomigdzy potprosta OS
a wektorem OP oznaczonym jako 6.

Roéwnanie prostej w biegunowym uktadzie wspotrzednych ma postac:

p =xcosf +ysinb (2.17)
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W przestrzeni parametrow (p, ) kazdy punkt obrazu wejSciowego jest reprezentowany jako
sinusoida (przez dowolny punkt mozna przeprowadzi¢ pek prostych). Sinusoidy w przestrzeni
parametrow, reprezentujace punkty lezace na jednej prostej, przecinajg si¢ w jednym punkcie
(zob. rysunek 2.13). Proces wyznaczania warto$ci transformaty sprowadza si¢ do glosowania
(ang. voting) w przestrzeni parametrow, zwanej akumulatorem. Pary (p, ), przyjmujace
najwigksze wartosci akumulatora reprezentuja proste znalezione na obrazie wejSciowym.
Algorytm transformaty Hougha mozna przedstawi¢ nastepujaco:

Algorytm 1 (Transformata Hougha):

. Dokonaj kwantyzacji przestrzeni akumulatora, 6 € [0,7), pe[—R, R]

. Dla kazdego piksela obrazu wejsciowego (x;, y;):

1

2

3. p =x;cos@ +y;sinf, VO € [0,m)

4 Zwieksz wartos¢ akumulatora: A(p,0) = A(p,0) +1
5

. Dla przyjetego progu Ainoa, kazda warto$¢ akumulatora spetniajaca warunek

A(p,0) > Ainoia reprezentuje linie na obrazie wejSciowym o parametrach (p, 6)

W praktyce obrazem wejsciowym jest zazwyczaj obraz wydzielonych krawedzi uzyskanych
przyktadowo operatorem Sobela. Aby zmniejszy¢é wymagania obliczeniowe algorytmu,
mozna zastgpic¢ operacje generowania peku prostych dla kazdego punktu obrazu wejsciowego
poprzez przeprowadzenie przez niego prostych o orientacji gradientu w tym punkcie (Vernon,
1991).

Biorgc pod uwage charakterystyke obrazu v-dysparycji, przy detekcji linii metoda
Hougha mozna doda¢ do oryginalnego algorytmu pewne modyfikacje, ktére wplyna na
poprawe skutecznosci detekcji oraz na zmniejszenie naktadow obliczeniowych. Przede
wszystkim, znajgc specyfike obrazu v-disparity mozna znacznie ograniczyC przestrzen
akumulatora zaréwno w zakresie kata 6 jak ipromienia wodzacego p. W trakcie badan
eksperymentalnych, dla typowych potozen kamery, wyznaczono przedzial kata 6 opisujacego
lini¢ reprezentujacg podtoge na obrazie v-dysparycji (Kepski & Kwolek, 2013). Ograniczenie
takie pozwala na poszukiwanie kata o wartosciach [0,30) stopni, a nie calego przedziatu
[0, 180), co wptywa na zmniejszenie czasu obliczef. Ponadto bioragc pod uwagg fakt, ze obraz
v-dysparycji jest swego rodzaju histogramem, mozna przeprowadzi¢ detekcje linii
bezposrednio na nim (a nie na obrazie krawedzi) 1 dzigki temu zwigksza¢ odpowiednie
elementy akumulatora o warto$¢ piksela obrazu lg. Powoduje to wzmocnienie w przestrzeni
akumulatora tych linii z obrazu lg, ktére odpowiadaja bardziej licznym obszarom o wspdlnych
warto$ciach na obrazie glebi (zob. rysunek 2.14.).

Dzigki znajomos$ci parametréw wykrytej prostej, mozna dla kazdej linii obrazu
wejsciowego wyznaczy¢ warto§¢ dysparycji, ktéra powinny posiadaé piksele nalezace do
plaszczyzny. Na podstawie tego kryterium mozna dokona¢ detekcji obszaroOw sceny,
nalezacych do podtogi.
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Obrazy wejsciowe (100x100 pikseli)

Przestrzen parametréw (p, 8)

50
e[] 9[]

Rysunek 2.13 Wejsciowe obrazy i reprezentacja przestrzeni Hougha dla: pojedynczego punktu, punktow

wspotliniowych, losowego szumu.

Ze wzgledu na pewng niedoktadno$¢ pomiaru urzadzenia, przyjeto, ze piksele rozniace
si¢ od wyznaczonej warto$ci dysparycji nie wigcej niz o pewng wartos¢ d;, rOwniez nalezg do
plaszczyzny. Jesli d, jest wyznaczong wartoscig dysparycji, ktora reprezentuje piksele
podtogi w linii y obrazu, to za piksele réwniez do niej nalezace uwaza si¢ te, ktore posiadaja
wartos¢ dysparycji d € (dy, — d, dy, + dy).

5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

Rysunek 2.14. Detekcja linii na obrazie v-disparity w oparciu 0 zmodyfikowana transformate Hougha.

Ewaluacje metody v-disparity przeprowadzono na obrazach z publicznie dostepnej bazy
danych NYU Depth Dataset V2', ktéra zawiera obrazy RGB-D wykorzystywane do oceny
skuteczno$ci algorytmow segmentacji sceny. Na rysunku 2.15 przedstawiono przyktadowe
rezultaty segmentacji.

7 http://cs.nyu.edu/~silberman/datasets/nyu_depth_v2.html
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Rysunek 2.15. Obrazy ilustrujace skutecznos¢ wydzielania podtogi metoda v-dysparycji na obrazach z bazy
danych NYU Depth Dataset V2. Od gory do dotu: obraz RGB, obraz glebi, obraz gl¢bi z zaznaczonymi
pikselami nalezacymi do podlogi. Ze wzglgdu na maly rozmiar obrazow, glebie przedstawiono w skali kolorow
(czerwony — obiekty blisko kamery, niebieski — obiekty daleko od kamery).

2.2.2. RANSAC

Detekcja punktow sceny, ktore nalezg do podlogi, moze okazaé si¢ niewystarczajgca
w kontek$cie percepcji sceny na potrzeby wydzielenia cech charakteryzujacych osobe i jej
ruch. Wygodniej jest traktowaé¢ podloge jako plaszczyzng i przedstawiaé jg przy pomocy
rOwnania:

ax+by+cz+d=0 (2.18)

Celem okreslenia wartosci wspotczynnikow a, b, ¢, d nalezy zastosowaé metode estymacji
parametrow modelu matematycznego na podstawie zbioru obserwacji. Algorytm RANSAC
(Fischler & Bolles, 1981) (ang. Random Sample Consesus) jest ogolng metodg estymacji
parametréw modelu na podstawie danych, zaprojektowany tak, aby radzi¢ sobie z duza liczba
wartosci odstajagcych od poszukiwanego modelu (ang. outliers). Algorytm ten stosuje
technike probkowania, ktora pozwala na wygenerowanie potencjalnych rozwigzan (ang.
candidate solutions) wykorzystujac jak najmniejsza liczbg obserwacji. Ze zbioru D =
{d,, ..., dy}, do ktorego naleza wszystkie dane wybierany jest losowo pewien podzbior MSS,
nazywany minimalnym zbiorem probek (ang. minimal sample set). Nastgpnie sprawdzana jest
jaka cze$¢ calego zbioru danych, oznaczona jako CS (ang. consensus set), jest zgodna
z modelem M, ktorego wektor parametréw @ zostal 0szacowany na podstawie podzbioru
MSS. Pseudokod algorytmu mozna zapisa¢ nastgpujaco:
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Algorytm 2 (RANSAC):

. do:
wybierz losowo podzbiér MSSeD, |[MSS| < |D|
na podstawie MSS estymuj wektor parametréow 6@

dla kazdej probki deD wykonaj:

if exr(d,0) < 6 // 6 jest predefiniowanym progiem
deCS

1
2
3
4
5. wyznacz btad ey, zdefiniowany jako odlegto$¢ d do modelu M (0)
6
7
8 oblicz |CS]|

0.

while I_II < 1, gdzie 7 jest predefiniowanym progiem

Oprocz warunku stopu zwigzanego z liczbg punktéw nalezacych do consensus set, mozna
ograniczy¢ liczbe iteracji algorytmu, zaktadajac, ze po pewnej liczbie iteracji h uzyskamy
wystarczajaco dobre rozwigzanie. Niech g bedzie prawdopodobienstwem wyboru takiego
MSS, ze w wyniku estymacji parametrow @ modelu M uzyskamy idealne dopasowanie
parametrow. Zatem prawdopodobienstwo wyboru MSS zawierajacego co najmniej jeden
outlier wynosi 1 — q. Prawdopodobienstwo h-krotnego wyboru takich MSS, ze wszystkie
z nich beda zawieraty outliers wynosi (1 — q)". Wyboru takiego h, ze prawdopodobienstwo
to jest mniejsze niz pewien prog € mozna dokona¢ na podstawie zaleznosci:

log ¢ ]
~ llog(1—-q)
Warto podkresli¢, ze przystgpujac do estymacji nieznanych parametréw z reguly nie mamy

(2.19)

wiedzy a priori o wartosci prawdopodobienstwa q, gdyz zalezy ono od procentowego udziatu
outliers w zbiorze D. Mozna go oszacowaé¢ na podstawie najwickszej liczby outliers
wybranych przy losowaniu MSS, jednak takie oszacowanie moze by¢ zbyt optymistyczne
(Tordoff & Murray, 2005). Problem ten poddany jest szerzej analizie w pracach (Chum
& Matas, 2005).

Na rysunku 2.16. przedstawiono chmury punktow przyktadowego procesu wydzielania
podtogi (korespondujg one z mapg glebi z rysunku 2.12). Kolorem czerwonym zaznaczono te
elementy chmury punktow (b), ktore sa wynikiem segmentacji podtogi metoda v-dysparycji
| transformaty Hougha. Poréwnujac ja z chmurg punktow (a) mozna zauwazy¢, ze
segmentacja podtogi nie przebiegla w sposob zadowalajagcy. Jak mozna zauwazy¢ na
wspomnianym rysunku, dane nie sg pozbawione btednie zakwalifikowanych do ptaszczyzny
punktow, zas czes¢ wiasciwej plaszczyzny zostala pominigta. Nie mniej jednak, liczba
outliers nie jest znaczaca, a wigc okreslone tym sposobem dane sa dobrg hipoteza poczatkows
dla algorytmu RANSAC. Chmura punktow (c), ktéra uzyskana zostata w oparciu o estymacje
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parametrow rownania plaszczyzny i usunigcie punktow do niej nalezacych jest pozbawiona
btedoéw segmentacji podtogi.

a) b) C)

Rysunek 2.16. Wynik detekceji ptaszczyzny podtogi przedstawiony za pomoca chmur punktow: a) wejéciowa
chmura punktow, b) wynik metody v-disparity i transformaty Hougha, ¢) wynikowa chmura punktow
pozbawiona punktéw nalezacych do podtogi.

Do estymacji parametrow roéwnania plaszczyzny mozna wykorzysta¢ takze inne metody
(Tanahashi et al., 2001), np.: metod¢ najmniejszych kwadratow, metod¢ wartosci i wektorow
wilasnych (ang. eigenvalues) czy maximum-likelihood estimation. Metode RANSAC wybrano
ze wzgledu na mozliwo$¢ uzyskania dobrych wynikéw przy obecnosci znacznej liczby
outliers. Wyznaczenie metodg Vv-disparity hipotezy poczatkowej dla algorytmu RANSAC
pozwala na ograniczenie wptywu zaszumienia danych na doktadnos$¢ procesu estymacji. Nie
mniej jednak dla bardziej skomplikowanej sceny, przyktadowo, jesli znajduja si¢ na niej
przedmioty lezace na podtodze, wybor algorytmu RANSAC, jako bardziej ztozonego (niz np.
metoda najmniejszych kwadratow) moze si¢ okaza¢ w petni uzasadniony.

2.2.3. Budowa i aktualizacja modelu tta

Algorytmy detekcji tta i pierwszego planu (ang. background/foreground detection) sa
powszechnie wykorzystywane w systemach multimedialnych i znalazty szerokie
zastosowanie m.in. w systemach monitoringu (detekcja i $ledzenie obiektow), systemach
interakcji cztowiek-komputer, a takze wykorzystywane sa jako etap wstgpnego przetwarzania
przy rozpoznawaniu akcji i zachowan ludzi. Opracowano wiele metod detekcji tla
| pierwszego planu dziatajacych w oparciu o dane z kamer RGB (Sobral & Vacavant, 2014).
Do najprostszych metod zalicza si¢ metody oparte na odjeciu tta (ang. background
substraction). Metody te cechuje niewielki koszt obliczeniowy. Naleza do najszybszych
i dobrze sprawdzaja si¢ w systemach wbudowanych lub systemach czasu rzeczywistego
wykorzystujacych kilka kamer. Jednak metody te nie sa pozbawione wad: czgsto zawodza
przy zmianach o$wietlenia, wystepujacych cieniach itp. W praktyce najczesciej wykorzystuje
sie nieco bardziej zaawansowane modele rozktadu kolorow, takie jak mieszanina Gaussiandw
(ang. Mixture of Gaussians) (Zivkovic & van der Heijden, 2006), sieci neuronowe
(Maddalena & Petrosino, 2008) czy tez modele oparte o inne metody statystyczne (Wren et
al., 1997; Yao & Odobez, 2007; Arsic et al., 2009).
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Jak juz wspomniano, metody oparte na odjeciu tta nalezg do najprostszych. Jednak dzieki
operowaniu na obrazach glebi, zamiast RGB, mozna unikngé pewnych wad wspomnianych
metod, w szczegdlnosci dotyczacych nadmiernej czulosci na zmiany os$wietlenia sceny.
W podstawowe] wersji algorytmu, odejmowane sg wartosci pikseli obrazu tta od wartosci
pikseli obrazu z aktualnej klatki:

|D¢ (x, y) — B¢ (x, ¥)| > Btnota (2.20)
gdzie D, aktualna mapa gle¢bi, B; jest referencyjnym modelem tta, a Th to prog obcigcia,
ponizej ktorego piksele sg traktowane jako tlo. Schemat metody budowy modelu tta
przedstawiono na rys. 2.17. Model ten powinien jak najlepiej opisywaé aktualne tlo oraz
zapewnia¢ mozliwos$¢ adaptacji w czasie. Do najpopularniejszych metod budowy modelu tego
typu zaliczamy algorytmy, w ktorych zastosowano filtry usredniajgce (ang. mean filter) lub
filtry medianowe (ang. median filter) w czasie. W przypadku zastosowania filtru
usredniajacego dla kazdego piksela tta wyznaczana jest $rednia warto$¢ na podstawie wartosci
pikseli z kilku obrazéw. Operacj¢ te mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

1 n
Bi(x,y) =~ ) Diei() (221)
i=1

Do budowy modelu tta mozna wykorzysta¢ takze operacj¢ mediany (Arsic et al., 2009) dla
pikseli z kilku poprzednich obrazow:

B:(x,y) = median{D;_;(x,y)}, ie{1,...,n} (2.22)

Zaleta omowionych metod jest szybkos$¢ dzialania, wada za$ zwickszone wymagania
pamigciowe, co wynika z konieczno$ci zapamigtania n poprzednich map glebi. Metoda
przedstawiona na rysunku 2.17. stuzy do budowy modelu tta przy inicjalizacji dziatania
systemu oraz pdzniejszej jego aktualizacji na wypadek wykrycia zmian na scenie. W procesie
inicjalizacji, w celu poprawnego zbudowania modelu tta, scena powinna by¢ pusta
(pozbawiona 0so6b i innych poruszajacych si¢ obiektow). Mozna wowczas wykorzystac,
nastepujace po sobie obrazy. W procesie aktualizacji tla, jesli uzytkownik przebywa na
scenie, obrazy zapisywane sg do bufora co pewien czas, z wigkszymi interwalami czasowymi,
W ten sposob, aby unikng¢ uwzglednienia pikseli nalezacych do umieszczenia uzytkownika
w modelu tta. Operacja mediany pozwoli usuna¢ skrajne wartosci pikseli, czego efektem
bedzie zbudowanie modelu bez osoby poruszajacej si¢ po scenie. Inercyjny czujnik ruchu
noszony przez uzytkownika na potrzeby detekcji upadku moze takze zosta¢ wykorzystany do
usprawnienia aktualizacji modelu tla. Informacja o tym czy uzytkownik porusza si¢ czy nie,
pozwoli na uniknig¢cie wlaczenia pozostajacej w spoczynku osoby do modelu tta (Kwolek &
Kepski, 2014).

Celem lepszego dopasowania algorytmu budowy modelu tla do specyfiki wynikajacej
Z operowania na mapach glebi, dokonano istotnej zmiany w stosunku do klasycznej wersji
algorytmu operujgcego na obrazach kolorowych. Jak juz wczesniej wspomniano,
wykorzystane urzadzenie do akwizycji obrazéw, dla kazdego piksela zwraca warto$¢
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odlegtosci od kamery w milimetrach lub wartos¢ 0 gdy nie mozna bylo dokona¢ pomiaru
glebokosci (nmd, oznaczone kolorem czarnym na obrazach).

D2(x, y) Dn-3(x,y) . Dnp-2(x,y) . Dn-1(x,y) Dn(x, y)

size(D)
mediana
1123 n-3|n-2|n-1| n
bufor cykliczny referencyjna mapa gtebi

Rysunek 2.17. Schemat metody budowy modelu tta w oparciu o operacje mediany obrazoéw w czasie.

Wynika to z niedoskonatosci urzadzenia. Modyfikacja algorytmu polega na pominigciu tych
pikseli z n obrazoéw, dla ktorych warto§¢ wynosi 0. Pozwala to unikngé¢ sytuacji, gdy dla
wspotrzednych (x,y) na obrazie, w sekwencji n pikseli dominowa¢ bedg piksele nmd,
skutkiem czego byloby umieszczenie tych pikseli w referencyjnym modelu tla.
Zmodyfikowana operacj¢ mediany pikseli z n poprzednich klatek mozna zatem przedstawié¢
W nastgpujacy sposob:

B(x,y) = median{D,_;(x,y)}, (2.23)
ie{1,...,n}, Di_i(x,y) #0

Modyfikacja ta nie spowoduje, ze model tta bedzie catkowicie pozbawiony pikseli o wartosci
zero, gdyz pewne obszary (obszary szklane, posiadajace metaliczne powierzchnie, tatwo
odbijajace swiatto) beda zawsze reprezentowane na obrazie glebi jako zera. Nie mniej jednak,
zastosowanie takiego podejscia pozwoli na eliminacj¢ znacznej liczby zerowych pikseli, co
z kolei spowoduje powstanie ggstszej chmury punktow 3D modelu tla. Rezultaty tej
modyfikacji przedstawiono na rysunku 2.18.

a)n . b)m

Rysunek 2.18. Pary modeli tta uzyskane klasyczng metoda mediany (po lewej stronie) oraz zmodyfikowana
metoda (obrazy po prawej stronie). Sekwencja a) zarejestrowana byla przy duzym nate¢zeniu §wiatta
stonecznego, za$ sekwencja b) przy niskim natezeniu $wiatla.

Obraz tta uzyskany metoda zmodyfikowanej mediany jest lepszej jakoSci i charakteryzuje si¢
mniejszg liczbg pikseli nmd. Tabela 2.3. prezentuje porownanie modeli tta zbudowanych
obiema metodami, majgc na wzgledzie liczbg pikseli nmd.
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Tabela 2.3. Por6wnanie wynikow uzyskanych przez metody budowy modelu tta, majac na wzgledzie
udziat pikseli 0 nieokreslonej wartosci glebi.

Poziom Metoda podstawowa Metoda zmodyfikowana
Sekwencja natezenia Swiatla liczba odsetek liczba odsetek
slonecznego pikselinmd  pikselinmd  pikseli nmd pikseli nmd
1 wysoki 35696 11,62% 19356 6,30%
2 niski 20077 6,54% 11803 3,84%

Zastosowanie statego interwatu czasowego pomigdzy operacjami zapisu obrazow do bufora
cyklicznego moze prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej fragment postaci uzytkownika,
poruszajacego si¢ ze zmienng predkoscia po scenie lub przebywajacego chwilowo
w bezruchu, zostanie umieszczony w modelu tla. Ponadto zaobserwowano, ze zazwyczaj
wymagana jest modyfikacja jedynie fragmentu referencyjnej mapy glebi, gdyz zazwyczaj
ingerencja uzytkownika w otaczajaca go scen¢ dotyczy jednego lub kilku obiektow tej sceny,
pozostawiajac pozostate obiekty w stanie niezmienionym. Modyfikacja jedynie fragmentow
modelu tla przedstawiajacych zmienione obszary sceny pozwolitaby na zmniejszenie kosztu
obliczeniowego poprzez znaczng redukcje liczby zbiorow pikseli, ktore nalezy poddac
operacji mediany, a takze pozwolitaby zmniejszy¢ prawdopodobienstwo przypadkowego
umieszczenia postaci w modelu tta. Na potrzeby niniejszej pracy zaproponowano modyfikacje
algorytmu budowy referencyjnej mapy glebi, polegajaca na:

e Detekcji regionéw zainteresowania algorytmu (ang. Regions of Interest, ROI), dzigki
ktorej regiony zainteresowania algorytmu sg zdefiniowane jako obszary obrazu
zawierajace fragmenty sceny, ktore uleglty modyfikacji (zob. Algorytm 3, linia 8 oraz
rysunek 2.19d).

e Wykorzystaniu informacji o potozeniu postaci w procesie doboru wartosci gtgbokosci
umieszczanych w buforze. Informacja ta jest uzyskiwana w oparciu 0 segmentacj¢
metodg rozrostu obszarow (ang. region growing) oraz algorytmy $ledzenia, opisane
w kolejnym podrozdziale (zob. Algorytm 3, linia 5).

Zmodyfikowany algorytm budowy modelu tta mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:
Algorytm 3 (Algorytm budowy modelu tta):
1. dany jest model tta B(x, y), bufor Q = {D;_1(x,y), Dt—»(x,¥), ..., Dt_q,,,, (X, ¥)}

2. pobierz nowa mape gtebi D;(x,y) (zob.rysunek 2.19c.)

Dt(xﬂy)'jeéli |Dt(xﬂy) - B(X,y)l = Bthold
0, jesli |Dy(x,y) — B(x,y)| < Btnota

4. wyznacz na F;(x,y) pola powierzchni komponentéw potaczonych BLOB i okresl

3. wyznacz obraz F,(x,y) = {

ich liczbe ng o5 // rysunek 2.19d.
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N

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

przypisz obrazowi postaci P;(x,y) obszar BLOB o najwiekszym podobienstwie

do P,_;(x,y) // wyznaczenie podobienstwa np. w oparciu o wspoétczynniki

ksztaltu

.o area(P(x,y))
area(Pi—1(x,y))

else

> T, or ngiop >1

Dt—3(x»}’)»jeéli |Dt—3(xly) - B(X,Y)l = Bthold
0, jesli |Dy_3(x,y) — B(x,y)| < Btnoia

okres$l RO/ utworz stos S, okre$l punkty startowe rozrostu obszaréow (ang.

wyznacz F;_;(x,y) = {

seed) na podstawie F;_s(x,y) oraz utworz tablice logiczng L i zainicjuj ja
warto$ciami false
P.(x,y) = RegionGrowing(D;(x,y), seed)
D',(ROI) = D.(ROI) — P.(ROI) // rysunek 2.19f.
odt6z D', (ROI) na stos S
L =Lorlogical(D';(ROI)) // rysunek 2.19g.
if dla kazdego (x,y), L(x,y) # false

B'(x,y) = median(S)

return B'(x, y)
else

pobierz mape gtebi

wyznacz punkty seed

goto 9

B'(x,y) = B (x,y)
return B'(x, y) // rysunek 2.19h.

b) o)

9)

Rysunek 2.19. Ilustracja wydzielania tta w oparciu o zmodyfikowany algorytm budowy tla. a) obraz RGB
b) poczatkowy model tta B (x,y) c) mapa gtebi D (x, y) d) obiekty BLOB pierwszego planu e) sylwetka postaci
po operacji segmentacji f) mapa glebi D'(x, y) z usuni¢ta sylwetka cztowieka g) tablica logiczna L h)

zmodyfikowany model tta B ' (x, y).
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Dla potrzeb analizy algorytmu zat6zmy, ze dany jest model tta B(x,y), uzyskany podczas
inicjalizacji systemu. Decyzja o0 aktualizacji referencyjnej mapy glebi podejmowana jest na
podstawie analizy obrazu pierwszego planu F;(x,y). Celem segmentacji obiektow
znajdujacych si¢ na scenie obraz ten poddawany jest operacji etykietowania elementow
potaczonych. W celu eliminacji szumu pomiarowego sensora zbidér komponentow
polaczonych jest ograniczony do obiektow posiadajacych okreslong liczbg pikseli, wigkszg od
zadanego progu, dobranego eksperymentalnie. Potrzeba aktualizacji modelu tta moze
zaistnie¢ w nastepujacych przypadkach:

e pojawienia si¢ nowego komponentu na obrazie — W wyniku kréotkotrwalej interakcji
uzytkownika z otoczeniem (np. przechodzacy uzytkownik przewrocit pewien obiekt
sceny), interakcji innej osoby z otoczeniem (np. otwarcie drzwi przez nowa osobe¢
wchodzaca do monitorowanego pokoju uzytkownika),

e zwickszenie obszaru komponentu reprezentujacego uzytkownika — w wyniku
interakcji uzytkownika z otoczeniem, podczas ktorej osoba pozostaje w diuzszym
kontakcie z przedmiotem. Skutkuje to wzrostem pola powierzchni komponentu
w stosunku do poprzednich klatek sekwencji (np. otwieranie drzwi, przestawianie
przedmiotdéw).

Pojawienie si¢ nowego komponentu na obrazie wymaga sprawdzenia, czy nowym obiektem
na scenie jest inny obiekt niz osoba. Aktualizacja modelu tta w takim wypadku bytaby
niepotrzebna, co wigcej, moglaby doprowadzi¢ do wlaczenia postaci do modelu tfa.
Weryfikacji mozna dokona¢ wykorzystujac metody detekcji postaci ma mapach glebi:
opracowang dla potrzeb niniejszego rozwigzania (K¢pski & Kwolek, 2014a) lub
przedstawione w literaturze przedmiotu (Xia et al., 2011; Spinello & Arras, 2011). W razie
koniecznosci aktualizacji tla, dziatanie algorytmu zilustrowa¢ mozna w nastepujacy sposob:

e okresl regiony zainteresowania (ROI), ktore zawieraja zmodyfikowane elementy sceny
(nalezace do zbioru potaczonych komponentow),

e przygotuj stos S, na ktory odktadane beda mapy glebi stuzace do obliczenia nowego
modelu tla (przy uzyciu operacji mediany) oraz tablicg¢ logiczng L, rozmiarem
odpowiadajacg regionom ROI,

e w kazdej iteracji algorytmu dokonuj operacji segmentacji postaci (do inicjalizacji
wykorzystywane jest potozenie postaci przed momentem wykrycia zmiany na scenie,
uzyskiwane dzigki przechowywaniu danych w buforze), mape glebi pozbawiong
postaci odt6z na stos, zas w tablicy logicznej L oznacz niezerowe piksele jako true,

e gdy dla wszystkich pikseli z ROl wartosci w tablicy logicznej sg prawdziwe (0znacza
to, ze dla kazdego polozenia piksela istnieje w stosie taki obraz, ktory posiada warto$§¢
rézng od 0, a wigec dla wszystkich pikseli mozna obliczy¢ wartosci glebokosci),
wykonaj operacj¢ mediany na obrazach ze stosu S.

Dziatanie przedstawionego algorytmu budowy tla zostalo przebadane na sekwencjach
obrazéw przedstawiajacych osobe poruszajaca si¢ po pomieszczeniu, ktora dokonuje zmiany
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potozenia duzych przedmiotéw (otwiera i zamyka drzwi lub szafy, przestawia krzesta, itd.).
Przyktadowe rezultaty ilustrujace dziatanie algorytmu umieszczono w sieci web®.

2.3. Algorytmy detekcji i Sledzenia oséb

2.3.1. Wydzielenie postaci

Segmentacja obrazu (ang. image segmentation) jest procesem podzialu obrazu na obszary,
ktore odpowiadaja poszczegdlnym widocznym na obrazie obiektom i sg jednorodne pod
wzgledem pewnych wybranych wilasnosci. Obszarami zainteresowania moga by¢ zbiory
pikseli (punktow). Wiasnoscia, ktora powinna spetnia¢ kryterium jednorodnosci jest warto§é
pikseli, ktéra w przypadku obrazow RGB oznacza ich kolor, a w przypadku map glebi
odlegtos¢ od kamery. W statystyce problem ten jest szeroko opisany w literaturze i znany jako
analiza skupien (ang. cluster analysis) (Szeliski, 2010).

Celem segmentacji jest zazwyczaj oddzielenie poszczegdlnych obiektow wchodzacych
w sktad obrazu i wyodrgbnienie ich od tta, na ktorym wystepuja, np. wydzielenie postaci
znajdujacej si¢ na scenie. Jest wigc istotnym elementem percepcji sceny i etapem
przygotowawczym do dalszej analizy obrazow: rozpoznawania obiektow, detekcji cech, czy
tez Sledzenia obiektow. Wigkszo§¢ metod segmentacji mozna zaliczy¢é do nastepujacych
kategorii (Skarbek & Koschan, 1994; Szeliski, 2010):
Metody dzialajace w oparciu o histogram. Segmentacja polega na doborze progu na
podstawie histogramu obrazu, za$ jej wynikiem jest obraz binarny. Histogram moze by¢
zbudowany w dziedzinie koloru, jasnosci lub glebi. Niskie naktady obliczeniowe pozwalaja
na zastosowanie takich metod w przetwarzaniu danych video.
Metody krawedziowe wykorzystuja fakt, ze granice regionow 1 krawedzie w obrazie sg $cisle
powigzane. Krawedzie, ktore zostaly zidentyfikowane na obrazie (przy zastosowaniu np.
gradientu) muszg by¢ polaczone w celu uformowania zamknietej krzywej otaczajacej obszary
jednorodne. Metody aktywnych konturdw pozwalajg na wykrycie krawedzi otaczajacych
regiony o podobnych wtasnosciach (Szeliski, 2010).
Metody obszarowe

e oOparte 0 rozrost obszarow (ang. region growing) — polegaja na poszukiwaniu

elementow o podobnych wtasciwosciach i taczeniu ich ze soba,

e metody podziatu i tgczenia (ang. split & merge).
Istniejg takze metody hybrydowe wykorzystujace wigcej niz jedng z powyzszych metod, np.
taczace rozrost obszarow z informacja o przebiegu krawedzi. Osobng grupa sa techniki
wykorzystujace metody uczenia maszynowego (Ren & Malik, 2003; Cyganek, 2011).

Ze wzgledu na ograniczone mozliwosci obliczeniowe mobilnej platformy PandaBoard,
dla wbudowanego systemu detekcji upadku przygotowano i przebadano algorytm wydzielania
sylwetki cztowieka w sekwencji obrazéw glebokosci. Metoda ta polega na wykorzystaniu

http://fenix.univ.rzeszow.pl/~mkepski/demo/bg/
48



uprzednio zbudowanego modelu tta do wydzielenia postaci. Piksel obrazu o glebokosci D,
i wspotrzednych (x,y) uznawany jest za nalezagcy do tla, jesli warto$¢ jego glebokosci nie
rozni si¢ od wartosci gtebokosci piksela modelu tla B; o tych samych wspétrzednych o wigcej
niz pewien predefiniowany prog Bioiq dobrany eksperymentalnie. Algorytm mozna
przedstawi¢ nastepujaco:

Algorytm 4 (Algorytm wydzielania sylwetki cztowieka):

1. Pobierz nowa mape gtebi D;(x, y)

2. Dla kazdego piksela:

3. If |Dy(x,y) — Be(x, ¥)| > Binota
4 Fe(x,y) = D¢(x,y)
5. else:

6 F(x,y) =0

Wynik operacji réznicy obrazéw przedstawiono na rysunku 2.20. Jak mozna zaobserwowac
obraz wynikowy jest zaszumiony, lecz posta¢ jest dos¢ dobrze widoczna. Konieczne jest
zatem przeprowadzenie operacji usuni¢cia szumu 1 wyodrebnienia z obrazu komponentéw
reprezentujacych obiekty znajdujace sie na scenie.

Rysunek 2.20. Operacja r6znicy obrazow glebi. Od lewej: obraz tla, aktualny obraz glebi, roéznica obrazoéw
(zilustrowana w oparciu o obraz binarny).

Algorytm przetwarza wejSciowy obraz binarny w ten sposob, ze potgczonym ze sobg
obszarom pikseli nadawana jest wspolna etykieta. Mozna to przedstawi¢ jako transformacje
obrazu binarnego B w obraz symboliczny S, taka ze:

e wszystkie elementy obrazu binarnego B majace wartos$¢ tla, rowniez beda nalezaty do
tla na obrazie S,

e kazdy maksymalny podzbidr elementéw obrazu binarnego B niebedacych tlem,
otrzyma unikalng etykiete (reprezentowang przez kolejne liczby naturalne) na obrazie
symbolicznym S.

Sasiedztwo pikseli moze by¢ 4-elementowe i dla piksela o wspotrzednych (u, v) moze by¢
zdefiniowane w nastepujacy sposob:

{(u—1,v),u+1,v),(wv—-1),wv+1)} (2.24)
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lub 8-elementowe i zdefiniowane w nastepujacy sposob:

(u—1Lv),(u+1L,v),(uv—1),(uv+1), } (2.25)
{(u—l,v— D,u+lv-1),w+Lv+1),u—-1v+1)

Wigkszo§¢ stosowanych implementacji tej metody opiera si¢ na algorytmie
dwuprzebiegowym (ang. two-pass), w ktorym podczas pierwszego przebiegu pikselom
nadawane sa tymczasowe etykiety, za$ etykiety regionéw sgsiadujacych, ktore sa
przeznaczone do polaczenia sa przechowywane w tablicy. W trakcie lub po zakonczeniu
pierwszego przebiegu, dokonywane jest taczenie obszarow zazwyczaj za pomocg algorytmu
union-find (Fiorio & Gustedt, 1996). Etykictowanie komponentoéw o 4-elementowym
sasiedztwie na przyktadowym obrazie przedstawia rysunek 2.21.
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Rysunek 2.21. Etapy etykietowania komponentow potaczonych, od lewej: oryginalny obraz binarny, pierwszy
etap etykietowania (przebieg horyzontalny) z zaznaczonymi regionami przygotowanymi do potgczenia, obraz
wynikowy po operacji potaczenia sasiadujacych obszarow.

Metodg etykietowania komponentow potaczonych zastosowano w opracowanym systemie do
usuni¢cia szumu 1 wydzielenia obiektow pierwszego planu na mapach glebi. Wprowadzono
modyfikacj¢ metody, polegajaca na taczeniu ze sobg we wspolny komponent tylko tych
pikseli, ktorych wartos¢ glebi rézni si¢ nie wigcej niz pewien prog Th, wyznaczony
eksperymentalnie. Pozwala to na uniknigcie sytuacji, w ktorej komponenty reprezentujace
posta¢ zostaty obarczone szumem lub ztgczone z innymi obiektami, ktére mimo sgsiedztwa na
obrazie, oddalone sa w przestrzeni 3D. Polaczone komponenty o odpowiednio duzej liczbie
pikseli uznawane s3 za obiekty pierwszego planu (zob. rysunek 2.22). Gdy liczba
komponentow jest wigksza niz 1, co zazwyczaj oznacza zmiang tla poprzez interakcje
uzytkownika z otoczeniem, dokonywana jest adaptacja tla z wykorzystaniem algorytmu
opisanego w poprzednim podrozdziale (zob. algorytm 3).

Warto wspomnie¢, ze sukces metody aktualizacji tla zalezy w duzej mierze od
odpowiedniego doboru sekwencji obrazow, na ktérych zostanie wykonana operacja mediany.
W idealnym, pozadanym przypadku, pomimo obecnos$ci uzytkownika na scenie obraz tta
zostanie utworzony i uwzglednial bedzie cata sceng z pomini¢ciem uzytkownika (co oznacza
unikniecie sytuacji, w ktorej osoba lub fragment jej sylwetki zostatby "wtopiony" w tlo).
Obrazy musza by¢ dobierane z odpowiednim interwatem czasowym, co wigcej interwat ten
nie zawsze powinien by¢ staly. Nalezy takze wzia¢ pod uwage kontekst, w jakim znajduje si¢
osoba na scenie. Osoba moze poruszac si¢ z r6zng predkoscia lub przebywa¢ w spoczynku.
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Rysunek 2.22. Dziatanie metody wydzielania postaci zilustrowane na kilku obrazach z sekwencji. Od gory:
obraz kolorowy, mapa glebi, obraz symboliczny pierwszego planu zawierajacy etykiety obiektow.

Wowczas nalezy pomina¢ okresy nieaktywno$ci osoby, a wigc sytuacje w ktorych cala
sylwetka zostataby zaliczona do nowego modelu tta. W podjeciu decyzji, ktore obrazy nalezy
uwzgledni¢ przy wyznaczaniu mediany, moga by¢ pomocne dane z inercyjnego czujnika
ruchu, czy tez sledzenie 0S0by na obrazach glebi, ktore zostanie przyblizone w nastepnym
rozdziale.

W ramach niniejszej pracy przebadano (Kepski & Kwolek, 2012b) roéwniez mozliwos¢
powigzania metody etykietowania polgczonych komponentow z algorytmem Mean-shift
(Comaniciu & Meer, 2002). Jest to nieparametryczny estymator funkcji gestosci
prawdopodobienstwa. Idea tego algorytmu polega na traktowaniu punktow w d-wymiarowej
przestrzeni jak rozktad prawdopodobienstwa, ktorej geste regiony korespondujg z maksimami
funkcji prawdopodobienstwa. Algorytm ten majac do dyspozycji punkt poczatkowy
iteracyjnie wyznacza wektor przesuniecia w kierunku maksiméw funkcji rozktadu
prawdopodobienstwa. Majac n punktow x,,k = 1,...,n W d-wymiarowej przestrzeni R¢
wektor przesunigcia okreslany jest na podstawie nastgpujacej zaleznos$ci:

n X — Xk 2
m(x) = Zkzlxkg<” h ” )—x (2.26)

s (IF20)

gdzie g jest pewna funkcja jadra, a h parametrem wygladzania. Dzigki temu Mean-shift

dokonuje klasteryzacji d-wymiarowej przestrzeni poprzez przypisywanie kazdemu punktowi
warto$ci lokalnego maksimum korespondujacej funkcji prawdopodobienstwa. Kazdemu
pikselowi obrazu przypisano wektor 3D okreslajacy jego potozenie w przestrzeni. Nastepnie,
po okresleniu klastrow pikseli na obrazie, dokonano pofaczenia tych obszaréw, ktoére
posiadaly zblizone wartosci $redniej glebokosci, a wiec analogicznie jak podczas drugiego
przebiegu operacji etykietowania polgczonych komponentow. Dzieki temu obiekty, wstepnie
podzielone na kilka obszaréw, mogly by¢ potaczone w jeden spdjny region, korespondujacy
Z rzeczywista reprezentacjg obiektu zainteresowania w przestrzeni 3D. Efekty tych operacji
zilustrowano w sposob pogladowy na rysunku 2.23.
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Algorytm Mean-shift charakteryzuje si¢ duzym kosztem obliczeniowym w zadaniach
segmentacji, w ktorych kazdy piksel jest punktem danych. W systemach wbudowanych
0 ograniczonej mocy obliczeniowej, ztozono$¢ ta nie pozwala na implementacj¢ zadania
segmentacji w czasie rzeczywistym na obrazach o oryginalnej rozdzielczo$ci 640x480 pikseli.

a),; ‘
T

Rysunek 2.23. Wydzielenie postaci: a) mapa glebi, b), ¢) rezultat segmentacji Mean-shift, d) efektywniejsza
segmentacja osoby metoda Mean-shift w polaczeniu z metodg sasiadujacych komponentdéw, e) wydzielona
postac.

Celem skrocenia czasu segmentacji do warto$ci umozliwiajacej przetwarzanie W Cczasie
rzeczywistym na platformie PandaBoard, dokonywano segmentacji na przeskalowanych
obrazach do rozmiaru 128x96 pikseli.

Algorytm rozrostu obszarow (ang. region growing) jest jednym z algorytméw
segmentacji polegajacym na podziale obrazu na obszary, w zalezno$ci od pewnego zbioru
punktow startowych (seed points). Algorytm ten opiera si¢ na zalozeniu, ze piksele w obrebie
danego obszaru charakteryzuja si¢ podobng wartos$cig intensywnosci. Metoda rozrostu
obszarow zostala zaproponowana w pracy (Adams & Bischof, 1994) dla obrazow w skali
szarosci, lecz moze by¢ stosowana do obrazéw kolorowych, wielospektralnych czy tez map
glebi, pod warunkiem doboru odpowiedniej metryki. Wejsciem algorytmu jest obraz oraz
zbior punktow startowych pogrupowany w n podzbiorow: A;, A,,As, ..., A,. Podzbiory te
moga zawiera¢ jeden lub wigcej punktow. W kolejnych iteracjach algorytmu nastepuje rozrost
poczatkowych obszarow, poprzez dotaczanie pikseli o podobnych warto$ciach intensywnosci.
Algorytm ten znajduje, taka segmentacje¢ obrazu, w ktorej kazdy element obrazu nalezy do
doktadnie jednego obszaru powstatego z rozrostu podzbioru pikseli 4;, majac na wzgledzie
kryterium homogenicznosci. W praktyce, obszary dolgczane sg do tego podzbioru, dla
ktorego réznica 6 pomigdzy wartoscig intensywnosci dla piksela a §rednig intensywnos$cia
regionu jest najmniejsza. Wada oryginalnego algorytmu jest silna zalezno$¢ wyniku od
kierunku przetwarzania pikseli, co szczegdlnie zauwazalne jest, gdy obraz zawiera duzo
matych obszarow o podobnej $redniej intensywnos$ci pikseli. Jest to wynikiem zastosowania
posortowanej listy pikseli, w ktérej przechowywane sg nieprzydzielone piksele w kolejnosci
od najmniejszej do najwickszej wartosci 6. W kolejnych iteracjach algorytmu wartoSci
0 pikseli znajdujacych si¢ na liScie nie sg aktualizowane, pomimo mozliwej zmiany $rednich
warto$ci intensywnosci rozrastajacych sie regionow. W pracy (Mehnert & Jackway, 1997)
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zaproponowano modyfikacje algorytmu, polegajacg na zastosowaniu kolejki priorytetowej
(ang. priority queue, PQ) posortowanej rosngco wzgledem wartosci 6 i kilku stosow pikseli
przechowujacych piksele o wartosci 6, zaleznej od pozycji stosu w kolejce PQ. Podczas
usuwania pikseli o najwyzszym priorytecie (a w konsekwencji najmniejszej wartosci 0)
przetwarzany jest nie jeden piksel, a caty stos.

Na potrzeby wydzielania postaci w scenariuszu z ruchomg kamerg umieszczong na
obrotowej, aktywnej glowicy pan-tilt, przebadano mozliwo$¢ zastosowania algorytmu
rozrostu obszarow (Kepski & Kwolek, 2014a). Ze wzgledu na specyfike zagadnienia, ktore
polega na wydzieleniu pojedynczego komponentu reprezentujacego sylwetke postaci,
zaproponowano modyfikacje oryginalnego algorytmu region growing. Polega na rezygnacji
z mozliwosci rozrostu wielu obszaréw, co pozwala zmniejszeniec kosztu obliczeniowego
algorytmu i latwiejszego zastosowania w czasie rzeczywistym na mobilnej platformie
obliczeniowej PandaBoard. Zastosowanie mapy kolejek, indeksowanej ma podstawie roznicy
glebokosci miedzy dotaczanymi pikselami a rozrastajagcym si¢ regionem, zamiast sortowanej
kolejki priorytetowej pozwala na uniknigcie koniecznos$ci sortowania w kolejnych iteracjach
algorytmu. W tabeli 2.4. przedstawiono zestawienie oznaczen wykorzystanych przy zapisie
zmodyfikowanego algorytmu rozrostu obszaru. Nastepnie przedstawiono pseudokod
zaproponowanej metody rozrostu obszaru (Algorytm 5) oraz obrazy ilustrujgce rozrost
obszaru co 200 iteracji algorytmu (Rysunek 2.24). Warto wspomnieé, ze w scenariuszu
z kamerg zamontowana na suficie 1 skierowang w dot pomieszczenia, ze wzgledu na
charakterystyke sensora glebi posta¢ na obrazie reprezentowana jest zazwyczaj przez pewng
liczbe grup pikseli o rosngcych wartosciach glgbi (przypominajacych warstwice).
Zastosowanie wigc mapy kolejek pozwala na dotaczanie wielu pikseli jednocze$nie.

Tabela 2.4. Oznaczenia wykorzystane w pseudokodzie algorytmu rozrostu obszarow.

Oznaczenia

REGION_MEAN Srednia warto$¢ glebi rozrastajacego sie regionu

Sthold prog roznicy glebokosci, wartos¢ dobierana eksperymentalnie

NHQ Neighbours holding queue — kolejka zawierajaca wskazniki do pikseli
sasiadujacych z regionem rozrastajgcym si¢

QM Mapa kolejek indeksowana na podstawie roznicy glgbokosci. Kluczem
elementu jest 0, a wartoscig kolejka przechowujaca piksele posiadajace
warto$¢ 0.

FQ Kolejka o najmniejszej wartosci 6 w danej iteracji

Etykiety

NOT_LABELED Piksel nie zostal odwiedzony

IN_NQUEUE Piksel znajduje si¢ w NHQ

IN_QUEUE Piksel znajduje si¢ w QM

LABELED Piksel zostal przydzielony do rozrastajacego si¢ regionu
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Algorytm 5 (Zmodyfikowany algorytm rozrostu obszarow):

o U W

N

10.
11.
12.
13.
14.

15.

Nadaj etykiety pikselom regionu poczatkowego, obliczc REGION_MEAN, piksele
sgsiadujgce zregionem poczatkowym wstaw do NHQ, nadaj im etykiete
IN_NQUEUE
while NHQ i QM s3 niepuste powtarzaj:
while NHQ jest niepuste powtarzaj:
usun piksel z NHQ
oblicz jego &
if 6 > Sihola:
continue
wstaw do odpowiedniej kolejki w QM (o indeksie &)
nadaj mu etykiete IN_QUEUE
if QM jest niepuste:
usun FQ z QM
while FQ jest niepuste:
usun piksel z FQ
nadaj mu etykiete LABELED
dodaj jego sgsiednie piksele NOT_LABELED do NHQ i nadaj im
etykiete IN_.NQUEUE
zaktualizuj REGION_MEAN o wartoSci pikseli usunietych z FQ

T e . -

Rysunek 2.24. Obrazy ilustrujgce rozrost obszaru co 200 iteracji algorytmu. Pierwszy obraz przedstawia

fragment mapy glebi.

W celu uzyskania doktadniejszej segmentacji postaci oraz unikni¢cia mozliwosci
wlaczenia do komponentu reprezentujacego postac pikseli do niej nienalezacych, szczegdlnie

w przypadku, w ktorym osoba dokonuje interakcji z otoczeniem, mozna wykorzysta¢ detektor
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postaci oparty o histogramy gradientow i klasyfikator SVM. W przypadku naglego wzrostu
pola powierzchni wydzielonego komponentu, podejscie zaprezentowane w pracy (Kepski &
Kwolek, 2014a) pozwala na dokonanie detekcji jedynie w obszarze komponentu, a nie na
catej mapie glebi. Takie rozwigzanie jest korzystne obliczeniowo, szczegdlnie w konteks$cie
implementacji systemu na platformie obliczeniowej z procesorem o architekturze ARM.
Detekcja postaci dostarcza informacji o potozeniu postaci, ktéra moze by¢ wykorzystana do
ponownej inicjalizacji algorytmu rozrostu obszarow. Przyktadowe rezultaty ilustrujace
dziatanie algorytmu rozrostu obszaréw umieszczono w sieci web?®.

2.3.2. Sledzenie glowy osoby

W trakcie wykonywania przez uzytkownika czynnos$ci zycia codziennego oprdcz postaci
moga pojawié si¢ na wydzielonym obrazie pierwszego planu inne elementy sceny. Sledzenie
potozenia uzytkownika na scenie moze by¢ w takiej sytuacji przydatne w odr6znianiu 0osob od
innych obiektow lub jak wykazano w pracy (Rougier et al., 2006) informacja o potozeniu
glowy postaci moze zwigkszy¢ skutecznos$¢ procesu detekcji upadku. W algorytmach
Sledzenia glowy najczesciej wykorzystuje si¢ modelowanie owalnego ksztaltu glowy za
pomocg elipsy oraz aktywne modele wygladu (Rymut & Kwolek, 2010). Jak wskazuja wyniki
badan eksperymentalnych, jakkolwiek rozpatrywanie pojedynczej hipotezy moze byé
korzystne ze wzglgdu na wymagania obliczeniowe (Kwolek, 2005), to w praktycznych
zastosowaniach najskuteczniejsze okazaty si¢ algorytmy wykorzystujace wiele hipotez.
Typowymi reprezentantami tych algorytmow sg filtry czasteczkowe (algorytmy kondensacji
stanu) i algorytmy optymalizacji w oparciu o rdj czastek (Kennedy & Eberhart, 1995).

Problem $ledzenia mozna przedstawi¢ jako zagadnienie estymacji nieznanego stanu
pewnego dynamicznego systemu. Stan ten mozna przedstawi¢ w uproszczeniu jako zbior
wszystkich czynnikow mogacych mie¢ wptyw na dany system w przysztych jednostkach
czasu (Thrun et al., 2005). Stan oznaczamy jako x, natomiast stan systemu w konkretnym
czasie t jako x;. Stan ten moze by¢ jedynie estymowany na podstawie danych pomiarowych,
oznaczonych jako z. Klasycznym przyktadem algorytmu estymacji ukrytego stanu systemu
jest filtracja Bayesa.

Filtry Bayesa stosuje si¢ zakladajac, ze stochastyczny proces spetnia kryteria procesu
Markowa, co oznacza ze stan x; zalezy bezposrednio od stanu procesu w poprzedzajace]
chwili czasu:

p(xe| x1.-1) = p(xe| X¢-1) (2.27)
gdzie p jest warunkowym rozkltadem prawdopodobienstwa. Zatozenia modelu Markowa
dotyczg takze niezaleznoS$ci poszczegdlnych pomiarow z:

p(z¢| x1.¢) = p(Z¢| x¢) (2.28)
Sie¢ Bayesa zostata przedstawiona na rysunku 2.25.

® http://fenix.univ.rzeszow.pl/~mkepski/demo/rg/
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Rysunek 2.25. Sie¢ Bayesa

W metodach bayesowskich wiedza o aktualnym stanie systemu w chwili czasu
t reprezentowana jest za pomocg warunkowego rozktadu prawdopodobienstwa a posteriori
p(x;| z;) zmiennej stanu x,. Filtry Bayesa rozwigzujg problem estymacji stanu systemu
poprzez zastosowanie nast¢pujacych po sobie mechanizméw predykeji 1 korekcji. Zatozmy,
ze poprzedni rozktad prawdopodobienstwa p(x;—,|z;—;) jest znany w czasie t. Etap
predykcji polega na okresleniu rozktadu prawdopodobienstwa bez znajomosci nadchodzacego
W Czasie t pomiaru z;:

P(xe—1l Z1:e—1) = (Xt Z1:4-1) (2.29)

Etap ten mozna przedstawi¢ za pomocg rownania Chapmana-Kotmogorowa:

2.30
p(xe| z1.0-1) = fp(xtl xe-1)P(Xe-1| Z1:e-1)dxe 1 (2:30)
Etap korekcji polega na okresleniu rozktadu prawdopodobienstwa przy znajomosci pomiaru
z,. Etap ten nastepuje po wykonaniu etapu predykcji:

{p(x¢l 21:6-1), 2e} = P(X¢| Z1.) (2.31)

p(x¢| z1.6) = p(Ze| x)p(xe| Z1:6-1) (2.32)
Sekwencyjng aktualizacje warunkowego rozktadu prawdopodobienstwa a posteriori mozna
przedstawi¢ korzystajac z zaleznosci (2.30) i (2.32):
p(x¢| 21.0) = p(z¢| x¢) f p(xe| 2P (xp—1| Z1:p-1)dXq (2:33)
Do najczgséciej spotykanych metod wyznaczania estymaty wektora stanu modelu
dynamicznego systemu opartych o sieci Bayesa, mozna zaliczy¢ filtr Kalmana (ang. Kalman
Filter) (Kalman, 1960), rozszerzony filtr Kalmana (ang. Extended Kalman Filter) (Ljung,
1979) oraz filtr czasteczkowy (ang. Particle Filter) (Gordon et al., 1993).

Filtr Kalmana jest optymalnym estymatorem stanu systemu liniowego, wyznaczanym na
podstawie pomiaréw na wyjsciu systemu. Rozktad a posteriori jest wielowymiarowym
rozkltadem normalnym, jes$li oprocz zalozen modelu Markowa spelnione sg trzy ponizsze
warunki:

e prawdopodobienstwo p(x:| x;_,;) jest funkcjg liniowg i obarczone jest bigdem
0 rozkladzie gaussowskim,
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e prawdopodobienstwo pomiaru p(z;| x;) takze jest funkcjg liniowg i obarczone jest
btedem o rozktadzie gaussowskim,

e poczatkowe prawdopodobienstwo p(x,) ma rozktad normalny.

Do oszacowania biezgcego stanu systemu filtr Kalmana wymaga jedynie znajomos$ci stanu
poprzedniego oraz wektora obserwacji. W procesie filtracji mozna wyr6ézni¢ dwie fazy:
predykcji oraz uaktualniania. Podczas predykcji na podstawie biezacego stanu systemu
przewidywane sg przyszie wartosci wektora stanu, natomiast na etapie uaktualniania
wykorzystuje si¢ biezgce obserwacje, co z kolei prowadzi do poprawy przewidywanego
wektora stanu. Filtr Kalmana jest optymalnym estymatorem, poniewaz przy konkretnych
zatozeniach moze spetnia¢ pewne kryterium, np. minimalizacji btedu $sredniokwadratowego
estymowanych parametréw. Rozszerzony filtr Kalmana jest przyktadem modyfikacji
oryginalnego algorytmu, pozwalajagcym na zastosowanie go w systemach dyskretnych.
Najwicksza wadg rozszerzonego filtru Kalmana jest to, ze poddanie zmiennej losowej
0 rozktadzie normalnym nieliniowym transformacjom spowoduje zmian¢ rozktadu na inny
niz normalny. Algorytm ten jest prostym estymatorem stanu, ktory poprzez linearyzacj¢
przybliza bayesowskie reguly filtracji. Ponadto metoda ta nie nadaje si¢ szczegdlnie dobrze
do $ledzenia wielu hipotez jednocze$nie. Pomimo wspomnianych wad, metoda ta jest szeroko
stosowana, ze wzgledu na swoja prostote 1 stosunkowo niewielka zlozono$¢ obliczeniowa,
ktora wynosi O(k*® +n?), gdzie k jest dlugoécia wektora z,, a n liczbg wymiarow
przestrzeni stanu x;.

Filtr czasteczkowy jest nieparametryczng implementacja filtracji bayesowskiej. Glowna
ideg jest reprezentacja rozktadu prawdopodobienstwa a posteriori za pomoca skonczonego
zbioru probek wylosowanych na podstawie danego rozktadu. Estymatorem miary
prawdopodobienstwa p jest rozktad empiryczny o postaci:

N
. | (2.34)
pe) == > 80x = x)
i=1

gdzie & jest delta Diraca, natomiast ciag jest {x(P}, ciagiem niezaleznych probek, zwanych
czastkami. Kazda czastka jest instancjg stanu w czasie t, a wigc hipotezg na temat
prawdziwego, ukrytego stanu w czasie t. W praktyce do wygenerowania probki stosuje si¢
metody Monte Carlo wykorzystujace tancuchy Markowa (MCMC) lub rozktad proponowany
(funkcje istotnosci). Liczba czastek jest zazwyczaj duza i zalezy od wymiaréw wektora stanu.
Istniejg implementacje, w ktorych liczba czastek jest funkcjg zmiennej t lub innych warto$ci
zwigzanych z rozktadem prawdopodobienstwa p. Metoda oparta na funkcji waznosci polega
na zastgpieniu rozktadu p rozkltadem g o podobnych wiasciwosciach oraz podzniejszym
wykorzystaniu go do generacji probki niezaleznych, wazonych zmiennych losowych {x®,
wOIN  Wagi w® odzwierciedlaja prawdopodobienstwo, Ze probki pochodza z rozktadu p.
Wybor funkcji istotnosci jest istotnym krokiem, gdyz od niej zalezy efektywnos¢ filtru.
W najprostszej wersji filtru wykorzystywana jest sekwencyjna funkcja wazno$ci (ang.
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Sequential Importance Sampling — SIS), w ktorej wagi wyznacza si¢ z nast¢pujace]
zaleznosci:

@ _ M o w® p(zt|xt(l))p(xt(l)|xt(l—)1 (2.35)
- i t—1 : :
q(x"12) g P1x?, z)

Aby =zapobiec degeneracji probek, czyli spadkowi wartosci wag do wartosci
zaniedbywalnych, stosuje si¢ mechanizm przeprobkowania (ang. resampling). Polega on na
zastgpieniu czgstek z niewielkimi wagami nowym zbiorem czastek N z jednakowymi
wagami:

; ; 5 1 (2.36)

@ . ©® ®

{th W, } - {th ’N}

Dzigki temu algorytm skupia si¢ na tych obszarach przestrzeni stanu, w ktorych czastki
stosunkowo trafhie odwzorowuja stan systemu. Omawiany algorytm jest rozszerzong wersja

algorytmu SIS i znany jest w literaturze pod nazwa SIR (ang. Sampling Importance
Resampling). Schemat jego dziatania przedstawiono na rysunku 2.26.
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Rysunek 2.26. Tlustracja dziatania filtru czasteczkowego z przeprobkowaniem.

Metoda ta polega na przeprowadzeniu nastepujacych po sobie krokow predykcji, korekty oraz
ponownego probkowania. Dzigki temu zapobiega si¢ propagowaniu nieistotnych czastek do
kolejnych iteracji. Algorytm filtru czasteczkowego SIR mozna przedstawi¢ W nastgpujacy

sposob:
Algorytm 4:
@ " _ @ o
1. {xtl ,th }i=1 - PF ({xtl_ly Wtil}l’:l’ Zt>
2. Dlai=0,1,...,N
] (02
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4, w® = p(zt|x§l))
5. W, = %L, Wt(i)
6. Dlai=0,1,...,N

. ®
7. Wt(l) =2

Ws
® O _ : @, O )

8. {xt , Wi }i=1 = Resampling ({xt , Wi }i=1

W omawianym systemie glowa postaci jest Sledzona przy wykorzystaniu filtru
czgsteczkowego. Dla filtru opracowano model obserwacji p(z| x;), ktéory pozwala na
efektywne $ledzenie obarczone niewielkim bledem. Ksztalt glowy postaci zamodelowany byt
za pomocg elipsoidy (Kepski & Kwolek, 2014c). Model obserwacji tagczy w sobie wartosci
funkcji dopasowania pomigdzy elipsoida a chmurg punktéw oraz projekcja elipsoidy na
plaszczyzne z krawedziami mapy glebokosci. Motywacja do takiego sformulowania modelu
byta charakterystyka danych pochodzaca z urzadzenia. Odlegto$¢ pomiedzy sasiednimi
elementami chmury punktéow jest niewielka dla obiektow znajdujacych si¢ blisko kamery
I ro$nie wraz z nig. Obiekty znajdujace si¢ dalej od kamery reprezentowane sg w postaci
warstwic, co powoduje czeSciowa utrate informacji o ich rzeczywistym ksztalcie wzgledem
osi z uktadu kamery (gl¢bokosci). Omawiane zjawisko dotyczy szczegdlnie wszelkiego
rodzaju krzywizn. W celu okreslenia dopasowania modelu do chmury punktéw, w pierwszej
kolejnosci wyznaczana jest odlegtos¢ punktu (x,y,z) do elipsoidy za pomoca nastepujacej
zalezno$ci:

(2.37)

d=j(x—xo)z+(y—yo)2+(z—z0)2_1

a? b? c?
gdzie a, b, ¢ to potosie elipsoidy. Stopien przynaleznosci punktu do elipsoidy okreslany jest
W nastgpujacy sposob:
d (2.38)

dthold

m=1-—

gdzie dipo1q jeSt progiem ustalonym eksperymentalnie. Funkcja dopasowania modelu glowy
postaci do chmury punktow okres$lona jest wigc nastepujaco:

fi= ) mxy2) (239

(x,y,2)€S
gdzie S(xg, Yo, Zo) oznacza zbior punktow nalezacych do glowy postaci i jej otoczenia. Jak
juz wcezesniej wspomniano, oprocz dopasowania modelu do chmury punktéw, wyznaczane
jest takze dopasowanie krawedzi mapy glebi do elipsy. Elipsoida jest rzutowana na
plaszczyzne obrazu wykorzystujac model kamery Kinect. Dla kazdego piksela (u,v)
nalezacego do elipsy E obliczane jest dopasowanie do krawedzi na podstawie ponizszej
zaleznosci:
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B {De(u, v) -(5—-Dg(w,v)), Dq(w,v) <5 (2.40)
P= 1o, Dq(u,v) =5

gdzie D.(u, v)€{0, 1} jest warto$cia piksela na obrazie krawedzi rzutowanej elipsy, a Dg(u, v)
jest wartoscia piksela na mapie odlegtosci od krawedzi wydzielonych z mapy glebi, a wartos¢
5 jest progiem dobranym eksperymentalnie. Zatem dopasowanie elipsy mozna przedstawié
W sposéb nastepujacy:
2.41
fo= ). pwv) @40

(uw,v)eE

Model obserwacji, wykorzystujacy funkcje dopasowania 2D i 3D, zdefiniowany jest za
pomoca zaleznosci:

N 1 fi-f: (2.42)
(OF N _J1 J2
p(xe ze7) = Sro2 exp ( 262 )

Pomigdzy jednostka czasu t — 1 a t wszystkie czastki sg propagowane w przestrzeni stanu
zgodnie z modelem lokomocji:

xP=x® +5 5= N(0,2) (2.43)

Na rysunku 2.27. przedstawiono przyktadowe obrazy ilustrujace $ledzenie glowy postaci dla
sekwencji z kamerga statyczng za pomoca proponowanej metody i filtru sktadajacego si¢ z 500
czasteczek. Wartosci 6 zostaly dobrane eksperymentalnie.

#290 310 | 330 350 370

Rysunek 2.27. Przyktadowe obrazy prezentujace $ledzenie gtowy postaci w scenariuszu ze statyczng kamera.

Wektor stanu sktada si¢ z pieciu elementow i zawiera wspotrzedne 3D srodka elipsoidy
(X0, Yo, Zo) oraz wartosci dwoch katow obrotu modelu gtowy (pitch, roll). Jak mozna
zaobserwowac na rysunku 2.27. ewaluacja $ledzenia byta przeprowadzona podczas interakcji
uzytkownika z obiektami sceny. W rozwigzaniu opartym jedynie o model tta dosztoby do
sytuacji, w ktorej model tta stawat si¢ nieaktualny i na obrazie pierwszego tla pojawilyby si¢
inne obiekty oprocz uzytkownika. Dzigki zastosowaniu $ledzenia gtowy osoby, uzyskano
informacj¢ o potozeniu istotnej cze$ci ciala czlowieka. Wykorzystanie wspomnianej
informacji moze znaczgco polepszy¢ skuteczno$¢ detekcji upadku.

Uzytecznos¢ $ledzenia gtowy w detekcji upadku zostata tez przebadana w scenariuszu
z aktywna kamera, umieszczong na glowicy o dwoéch stopniach swobody. Sledzenie postaci
w takim scenariuszu jest szczegélnie istotne, gdyz informacja o potozeniu uzytkownika na
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scenie pozwala na podagzanie kamery za osobg. Wymagane jest takze zastgpienie metody
wydzielania postaci, wykorzystywanej dla kamery statycznej, inng metoda, nie wykorzystujaca
odjecia modelu tla. W niniejszym systemie wykorzystywano metode rozrostu obszardéw.
Rezultaty $ledzenia glowy przedstawiono na rysunku 2.28 i udostepniono w sieci web?.

p bap ks, ad sab
22 12 2 ¢

Rysunek 2.28. Wyniki §ledzenia glowy postaci w scenariuszu z kamerg aktywna.

Na potrzeby scenariusza dzialania systemu, w ktorym kamera zamontowana jest na
suficie i skierowana w dot pomieszczenia, opracowano algorytm $ledzacy oparty o filtr
czasteczkowy 1 deskryptor przedstawiony na rysunku 2.29. W trakcie badan
eksperymentalnych przebadano szereg deskryptoréw. Deskryptory budowane byty w oparciu
o prostokaty o roznych wielko$ciach 1 wzajemnym utozeniu. Okazato si¢, Ze najlepsze wyniki
uzyska¢ mozna w oparciu o koncentryczne utozenie prostokagtow (zob. rysunek 2.29a). Celem
szybszego wyznaczenia Sredniej wartos$ci glebi w kazdym z prostokatow, wykorzystywano
obrazy z zsumowanymi wartosciami glebi (ang. integral images). Funkcja dopasowania
modelu obserwacji filtru opiera si¢ o histogramy rdznic Srednich glebi wyznaczonych
w poszczegdlnych oknach deskryptora wzgledem elementu srodkowego (Kepski & Kwolek,
2016b; Kepski & Kwolek, 2016a).

b)

Rysunek 2.29. Tlustracja $§ledzenia postaci w scenariuszu z kamera "u gory". a) przyktadowe przebadane
deskryptory b) sekwencja obrazow glebi i odpowiadajacych im map prawdopodobienstwa.

10 http://fenix.univ.rzeszow.pl/~mKepski/demo/tracking
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2.4. Podsumowanie

W  rozdziale omoéwiono algorytmy przetwarzania obrazéw 1 percepcji  sceny.
Zaprezentowano modyfikacje algorytmow, ktore zostaly opracowane dla potrzeb skutecznej
detekcji 1 ekstrakcji postaci na mapach glebi. Celem zwigkszenia obszaru obserwacii,
aw szczegolnoéci zapewnienia obserwacji catego pokoju o powierzchni 15-20 m? przez
kamere zamocowang na wysokosci okoto 3 m, zaproponowano wykorzystanie kamery
aktywnej. Sledzenie osoby realizowane jest w oparciu 0 zbudowana glowice pan/tilt. W celu
zwigkszenia niezawodno$ci ekstrakcji osoby zaproponowano modyfikacje istniejacych
algorytmoéw, a takze zaproponowano nowy algorytm $ledzenia osoby. Zaproponowane
usprawnienia dotyczyly algorytmow ekstrakcji tla oraz algorytmu rozrostu obszaréw na
obrazach glebi. Dzigki zaproponowanym udoskonaleniom uzyskano konkurencyjne
rozwigzania do wydzielania postaci na mapach glebi, charakteryzujace si¢ nie tylko
mozliwoscig dziatania w czasie rzeczywistym na platformie obliczeniowej z procesorem
o0 architekturze ARM, ale takze wysoka skutecznoscia ekstrakcji osoby.
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3. Detekcja upadku — wyniki badan
eksperymentalnych

3.1. Charakterystyka danych akcelerometrycznych na potrzeby
detekcji upadku

Autorzy prac (Bourke et al., 2007; Noury et al., 2008; Kangas et al., 2008; Li et al., 2009)
zwracaja uwag¢ na wysokg skuteczno$¢ metod detekcji upadku w oparciu o dane
akcelerometryczne. Wigkszos¢ badan, dotyczacych wykorzystania inercyjnych czujnikow
ruchu w detekcji upadku, przeprowadzono w oparciu 0 zbidér symulowanych akcji
wykonywanych na niewielkich grupach osob, z czego jedynie czynno$ci dnia codziennego
wykonywane byly przez osoby starsze. Biorac pod uwagg statystyki (Bagala et al., 2012),
zgromadzenie odpowiedniej liczby upadkoéw osob starszych nie jest tatwym zadaniem. Przy
zatozeniu, ze 30% o0s6b powyzej 65. roku zycia upada raz w roku, do zarejestrowania stu
zdarzen upadku wymagana jest akwizycja w przyblizeniu 100 000 dni aktywnosci
monitorowanej osoby. Z tego powodu wigkszos¢ prac, wykorzystuje dane symulowane przez
zdrowe, mtode osoby, niejednokrotnie profesjonalnie lub zawodowo uprawiajace sport (Chen
et al., 2005). Co wigcej, ze wzgledu na liczbe falszywych alarmow, algorytmy czgsto badane
sg na podstawie przygotowanego scenariusza wykonywanych akcji, a nie w $rodowisku
docelowego uzytkownika podczas jego normalnego funkcjonowania. Skutecznos¢ metody
zaproponowanej w (Bourke et al., 2007) zostata przebadana na symulowanych upadkach oraz
ADLs wykonywanych przez 10 starszych osob. Osoby starsze wykonywaty akcje nalezace do
dwoch typow: siadanie (na fotelu, krzesle, tozku, itp.) oraz chodzenie. Kazda osoba
powtarzala $cisle okreslony scenariusz trzykrotnie.

W literaturze (Noury et al., 2008) zaproponowano podziat aktywnosci cztowieka
zwigzanej z typowym upadkiem, na nast¢pujace fazy:

1. normalna czynno$¢ dnia codziennego, taka jak chodzenie, wstawanie z krzesta czy
1ozka, itp.,

2. faza krytyczna, w ktoérej cztowiek znajduje si¢ w niekontrolowanym ruchu
przypominajgcym spadek swobodny, po ktorym nastepuje uderzenie (ang. impact),

3. faza po upadku, zazwyczaj zwigzana z lezeniem na podtodze,
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4. faza proby powrotu do normalnej postawy, ktora moze zakonczyé —sig
niepowodzeniem lub w ostatecznosci moze do niej nie doj$¢, np. w wyniku urazu lub
utraty przytomnosci.

Wigkszos¢ algorytméw wykorzystujacych predefiniowany prog definiuje akcje jako upadek,
jesli wartos¢ wektora przyspieszenia okreslonego wzorem:

3.1
SVioral = \/sz +A4,°+A,° (31

jest wieksza od przyjetej wartosci progu UFT (ang. lower fall threshold). Podejscie to opiera
si¢ na zalozeniu, ze warto§¢ wektora przyspieszenia w momencie uderzenia znacznie
przekracza wartosci typowe dla normalnych, codziennie wykonywanych akcji. Cze¢$¢ metod
definiuje inny prog, okreslony jako LFT (ang. lower fall threshold). Wykorzystuje on fakt, ze
podczas upadku, tuz przed uderzeniem, przyspieszenie ciata typowo rosnie, a wigc wartos¢
mierzona przez akcelerometr maleje (w stanie spoczynku warto$¢ zmierzona przez
akcelerometr wynosi 1 [g], a w trakcie spadku swobodnego 0 [g], zob. rozdziat 2.1.2). Zatem

metody te klasyfikuja akcje jako upadek, gdy wartos¢ SV,,.; < LFT. llustracji tych metod
dostarcza rysunek 3.1.
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Rysunek 3.1. Dane akcelerometryczne zarejestrowane podczas upadku. Po lewej: modelowy zbior wartosci
powstaly w wyniku filtracji danych zarejestrowanych. Po prawej: rzeczywiste dane, pochodzace z bazy UR Fall
Detection Dataset. LFT = 0.6 [g], UFT = 2.75 [g] wg. pracy (Bourke et al., 2007)

Przedstawione na rysunku dane modelowe powstaly w wyniku filtracji danych
zarejestrowanych podczas upadku, celem zobrazowania elementéw wspélnych dla wigekszos$ci
upadkoéw. Charakterystyczna faza poprzedzajaca uderzenie wystepuje, gdy osoba wykonuje
bezwladny ruch w kierunku podtoza. Metody wykorzystujace prog LFT dziataja w oparciu
0 analize warto$ci przyspieszen zarejestrowanych w tej fazie upadku. W wyniku badan na
potrzeby niniejszej pracy zauwazono, ze niektore upadki (np. z krzesta lub takie, podczas
ktorych osoba probuje si¢ w jaki§ sposob asekurowacd) nie charakteryzuja si¢ wyraznym
spadkiem przyspieszenia podczas fazy poprzedzajacej uderzenie o podloze, tak jak upadki
Z pozycji stojacej. Powoduje to spadek skutecznosci metody detekcji opartej na progu LFT.
Przyktadem moze by¢ przedstawiony na rysunku 3.1. przebieg akcelerometryczny, bedacy
czescig bazy UR Fall Detection Dataset.

64



W ramach niniejszej pracy dokonano kilkugodzinnej akwizycji danych akcelerometrycznych
dla pieciu starszych osob (kobiety i mgzczyzni w wieku powyzej 65 lat, z czego jedna osoba
w wieku powyzej 80 lat). Celem badan byto okreslenie skuteczno$ci prostych metod opartych
0 predefiniowany prog oraz poznanie typowych warto$ci przyspieszenia i predkosci katowej
dla czynnosci dnia codziennego. Rysunek 3.2. prezentuje przyktadowe dane dla trzech
czynno$ci: schodzenia po schodach, podnoszenia przedmiotéw oraz siadania. Celem
porownania danych akcelerometrycznych, przedstawiono takze upadek symulowany przez
mloda osob¢ w wieku 25 lat. Jak mozna zauwazyC, wartoSci przyspieszenia powyzej
definiowanego w literaturze progu UFT wystepuja nie tylko dla upadku, ale tez dla czynnoS$ci
takich jak siadanie, chodzenie po schodach, podnoszenie przedmiotow i podobnych. Co
wiecej, niektore czynnosci wykonywane energicznie (np. siadanie) charakteryzujg sig
podobnym przebiegiem warto$ci przyspieszenia jak upadek, w szczegdlnosci dla obu tych
akcji wystepuje faza przed uderzeniem ciata o pewng bryle sztywng. Wartosci te zalezg od
wielu czynnikdw, czesto niezaleznych od uzytkownika, jak wysokos$¢ krzesta czy fotela,
twardos¢ podtoza itp.

Schodzenie po schodach Podnoszenie przedmiotéw Siadanie — wstawanie Upadek
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Rysunek 3.2. Przyktadowe dane przyspieszenia i predko$ci katowej dla czynno$ci zycia codziennego i upadku.

Analizujac zgromadzone w dhuzszym horyzoncie czasowym dane, mozna zauwazy¢, ze duza
liczba wartos$ci przekracza progi UFT i LFT. Maksymalna liczba fatszywych alarmow
uzyskana dla godzinnego okna czasowego wynosi odpowiednio 15 oraz 12. Przyktadowe
dane dla ponad godzinnego eksperymentu przedstawiono na rysunku 3.3. Rezultaty
przeprowadzonych badan potwierdzaja przedstawiong w pracy (Bagala et al., 2012) teze
0 niskiej specyficznosci metod detekcji upadku dzialajagcych w oparciu o prog wartosci
wektora przyspieszenia, okreslanego na podstawie zaleznosci (3.1).

Czes¢ prac badawczych wykorzystuje zalozenie, ze upadek konczy si¢ w wiekszosci
przypadkow w pozycji lezacej (lub rzadziej siedzacej) 1 dokonuje detekcji w oparciu
0 orientacje¢ ciata czlowieka (ang. posture). Niektorzy autorzy (Karantonis et al., 2006)
dokonujg wydzielenia statycznego komponentu grawitacyjnego z danych przyspieszenia lub
wykorzystuja zyroskop do okreslenia orientacji (Hwang et al., 2004).
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Rysunek 3.3. Dane akcelerometryczne zarejestrowane podczas monitoringu osoby w wieku powyzej 80 lat.
Maksymalna warto$¢ SV, .o, wWynosita 4,96 [g], minimalna 0.17 [g].

Zmiana pozy cztowieka zwigzana z upadkiem jest definiowana jako zmiana orientacji ciala
przed i po uderzeniu (Boissy et al., 2007) lub jako orientacja ciata przyjmowana kilka sekund
po uderzeniu (Karantonis et al., 2006; Tamura, 2005). Podejécie to pozwala na likwidacje
czesci falszywych alarmow, ale zdarza si¢, ze zawodzi przy akcjach majacych podobna
charakterystyke przyspieszenia jak upadki (np. energiczne siadanie). Czgsto stosuje si¢
metody polegajace na polgczeniu predefiniowanego progu, orientacji i innych cech, takich jak
predkos¢. Przyktadem takiego podej$cia moze by¢ algorytm VELOCITY + IMPACT +
POSTURE przedstawiony w pracy (Bourke et al., 2010). Metoda ta osiaga najlepsza czutos¢
I specyficzno$é detekceji upadku sposrod algorytméw przebadanych w pracy (Bagala et al.,
2012), odpowiednio 83 i 97 procent. Wadg takiego podejscia jest, jak zauwazyli autorzy,
pomini¢cie znacznej liczby upadkow konczacych sie na migkkich amortyzujacych
powierzchniach czy upadkoéw z krzesta. Warto podkresli¢, ze tak naprawde opisywana
w pracach orientacja nie odnosi si¢ stricte do ciata osoby, a jedynie potozenia sensora
inercyjnego. Ten za§ moze w niekontrolowanym s$rodowisku poza laboratorium ulec
przesunieciu, w wyniku niepoprawnego czy tez niedoktadnego przymocowania do ciata lub
ubioru. Dlatego tez w niniejszej pracy jako jedno z zalozen przyjeto wykorzystanie
inercyjnych sensorow wraz z kamera Kinect.

Na podstawie wilasnych badan oraz przegladu literatury dokonano oceny zalet i wad
technologii detekcji upadku w oparciu o czujniki inercyjne. Do zalet niewatpliwie mozna
zaliczy¢:

e latwiejsza niz w przypadku systemoéw wizyjnych akwizycj¢ danych, ze wzgledu na
rozmiar danych 1 urzadzenia,

e mozliwo$¢ segmentacji w czasie akcji wykonywanych przez cztowieka (doktadnie
wiemy kiedy wystapito uderzenie osoby o podtoze podczas upadku, co nie jest tak
oczywiste w przypadku systemow wizyjnych),
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e mozliwo$¢ wykrywania okresow nieaktywnos$ci uzytkownika, co szczegdlnie wpltywa
na wykorzystanie mocy obliczeniowej w systemach wbudowanych dzialajagcych
w systemie 24/7/365.

Metody oparte 0 sensory inercyjne nie sa pozbawione wad, do ktorych mozna zaliczy¢:

e niesatysfakcjonujaca czutos¢ i specyficznos¢ metod detekcji upadku,
e brak mozliwos$ci monitorowania uzytkownika w niektérych okresach jego aktywnos$ci
(np. gdy si¢ przebiera, lub ktadzie spac).

3.2. Zatozenia i zasada dziatania systemu

Wraz z rozwojem badan nad metodami detekcji upadku uksztattowaly sie wymagania
stawiane tej technologii (Igual et al., 2013; Yu, 2008). W pracy (lgual et al., 2013)
I pokrewnych okreslono najwigksze wyzwania i potencjalne ograniczenia tej technologii.
Wedtug autoréw do skutecznego wdrozenia metod detekcji upadku potrzebna jest:

e Woysoka skuteczno$¢ detekcji upadkéw w S$rodowisku uzytkownikow z grupy
docelowej — detekcja powinna charakteryzowaé si¢ wysoka specyficznoscia
I czuloscig. Mimo osiggniecia wynikow zblizonych do pozadanych w warunkach
laboratoryjnych, doktadnos¢ algorytméw w scenariuszach zycia codziennego (ang.
performance under real-life conditions) pozostaje kwestig otwarta, czego dowodza
prace (Bagala et al., 2012; Igual et al., 2013).

e Uzytecznos$¢ technologii — tatwos¢ w obstudze 1 maksymalna automatyzacja procesu
inicjalizacji dzialania oraz minimalizacja czasu potrzebnego na obstuge systemu przez
uzytkownika sg waznym celem w procesie projektowania systemow telemedycznych.
Nalezy uwzglednia¢ potrzeby potencjalnych uzytkownikow, oraz oceni¢ ich
potencjalng wiedz¢ na temat obstugi urzadzen elektronicznych. Opracowywang
technologi¢, mimo swojego potencjalnego wyrafinowania pod wzglgedem stosowanych
metod, powinna charakteryzowac¢ prostota obstugi.

e Akceptacja uzytkownikdw — jest powigzana ze skutecznos$cig 1 uzytecznoscia
technologii (Kurniawan, 2008). Zbyt wysoka liczba falszywych alarméw, badz
skomplikowana obstuga moga by¢ przeszkodg w skutecznym zastosowaniu metod
w praktyce, ze wzgledu na opdr 0sob starszych. Ponadto zagadnienie prywatnosci jest
kluczowe, gdyz osoby mogg czu¢ si¢ monitorowane, 0 z kolei moze mie¢ negatywny
wplyw na ich jakos¢ zycia.

Majac na wzgledzie powyzsze wymagania, zalety 1 wady systemoéw noszonych przez
uzytkownika oraz systemow wizyjnych, a takze potencjal aplikacyjny przygotowywanego
rozwigzania, opracowano zalozenia systemu detekcji upadku. Do najwazniejszych z nich
naleza:

e system dziata w oparciu o kamere Kinect i inercyjny czujnik ruchu,

e celem zachowania prywatno$ci uzytkownika analizie poddane s3 tylko mapy glebi,
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e mozliwe jest dowolne umieszczenie kamery (na wprost lub na suficie pomieszczenia),
w kazdym z przypadkow kamera moze by¢ statyczna lub zamontowana na glowicy
aktywnej,

e system dziala na platformie deweloperskiej dla urzadzen mobilnych PandaBoard ES
z procesorem o architekturze ARM,

e mozliwe jest dzialanie w oparciu o dane z obu urzadzen, badz jednego z nich.

Wybor kamery glebi, jako zrodia strumienia wizyjnego, umotywowany byt kilkoma
czynnikami. Przede wszystkim, celem maksymalizacji czasu podczas ktérego uzytkownik jest
monitorowany wykluczono stosowanie kamer RGB, gdyz takowe moga dziata¢ tylko
W obecno$ci $wiatta dziennego lub sztucznego o odpowiednim nat¢zeniu. Jak wykazano
eksperymentalnie w rozdziale 2., kamera glebi z powodzeniem moze znalez¢ zastosowanie
W pomieszczeniach o dowolnym natezeniu $wiatta lub jego catkowitego braku. Prywatnos¢
osoby, a wiec kolejna z cech dobrego systemu detekcji upadku, jest bardziej respektowana,
gdy analizie poddawane sg jedynie mapy glebi. W razie wyposazenia systemu o modut
zdalnej weryfikacji zdarzenia, przyktadowo na podstawie krotkiego filmu wideo, zdalny
operator bedacy opiekunem czy cztonkiem rodziny uzytkownika bedzie w stanie stwierdzi¢
upadek jedynie na podstawie danych o potozeniu sylwetki w przestrzeni, co nie bedzie
razgcym naruszeniem prywatnosci.

Dowolnos¢ w umiejscowieniu kamery zwigksza potencjat aplikacyjny technologii, gdyz
pozwala na wigksza elastycznos$¢ przy instalacji systemu w otoczeniu uzytkownika. Dzieki
temu system bedzie nadawal si¢ do wykorzystania w wigkszej liczbie pomieszczen o roznej
wysokos$ci, ksztalcie i powierzchni. Zwigzana jest z tym jednak konieczno$¢ opracowania
metod uniwersalnych, badZz dopasowanych stricte do danego ustawienia. Ze wzgledu na
troske o wysoka skuteczno$¢ detekcji opracowano osobne metody detekcji dla kamer
potozonych "na wprost" i "u gory". Przez kamer¢ umieszczong "na wprost” rozumiemy
urzadzenie potozone w poblizu jednej ze $cian i odpowiednio nachylone, w zalezno$ci od
wysokosci pokoju 1 potozenia. Kamera "u gory" oznacza urzadzenie zamontowane na suficie,
ktoérego o$ optyczna jest prostopadita do podlogi. Ze wzgledu na konieczno$¢ zastosowania
systemu w pomieszczeniach o wigkszej powierzchni, lub takich ktorych proporcje sa
nietypowe (jedna $ciana wyraznie dluzsza) oraz ograniczenia w kacie widzenia kamery,
opracowano rozwigzania programowe 1 sprzgtowe pozwalajace na montaz kamery na
aktywnej gltowicy pan/tilt. Wigksza elastyczno$¢ potozenia kamery moze pozwoli¢ na
uniknigcie potrzeby wigkszej ingerencji podczas instalacji systemu w $rodowisku osoby
starszej (konieczno$¢ przeprowadzenia przewodow zasilajacych i sygnatowych), co z Kkolei
moze mie¢ pozytywny wpltyw na akceptowalnos¢ technologii przez uzytkownikow.

Wysoka skuteczno$¢ systemu wigze si¢ nie tylko z opracowaniem odpowiednio
doktadnych metod detekcji, ale tez z takim zaprojektowaniem systemu, aby pozwalal na
mozliwie ciggly monitoring osoby (Mathie et al., 2004). Zapewnienie nieprzerwanego
monitoringu osoby w oparciu tylko o czujnik ruchu jest nierealne, gdyz osoba musi si¢
przebiera¢, kapaé, itp. Urzadzenie takie po pewnym czasie uzytkowania wymagato bedzie
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naladowania baterii. Z kolei zastosowanie samej kamery ogranicza mozliwo$¢ monitoringu do
obszarow bedacych w jej polu widzenia.

W dostepnych w literaturze opisach systemoéw detekcji upadku, kwestia platformy
sprzgtowej jest najczesciej pomijana (Cucchiara et al., 2007; Zhang et al., 2012) lub
sprowadza si¢ do informacji, ze system zostal uruchomiony na komputerze klasy PC (Miaou
et al., 2006). Zastosowanie typowego komputera w systemie detekcji upadku zainstalowanym
w $srodowisku uzytkownika moze by¢ zrodtem niedogodnos$ci: zwigkszonego zuzycia energii
elektrycznej, ciaglego hatasu pochodzacego od systemu chtodzenia procesora, itp. Aby
zwigkszy¢ potencjat aplikacyjny takiego systemu, zdecydowano, ze platformg obliczeniowa
bedzie jednoptytowy komputer z procesorem w architekturze ARM. Docelowe zastosowanie
takiego urzadzenia, jakim sg systemy wbudowane (ang. embedded systems) niesie za sobg
szereg korzys$ci. Platforma charakteryzujaca si¢ niewielkimi rozmiarami, malym zuzyciem
energii oraz niebedaca zrédlem hatasu (dzigki zastosowaniu pasywnych ukladow
chlodzacych) powinna korzystnie wpltynagé na uzyteczno$¢ systemu i akceptowalnosé
uzytkownikéw. Ponadto, niewielkie rozmiary i zuzycie energii pozwalaja na wicksza
skalowalno$¢ systemu, ktora polegataby na budowie rozproszonego ukladu z wieloma
urzadzeniami $§ledzacymi 1 dokonujacymi detekceji akcji osoby w duzych budynkach (np.
szpitalach czy domach opieki spotecznej).

Architektura systemu detekcji upadku zostata przedstawiona na rysunku 3.4. Na
poziomie konceptualnym mozna jg przedstawié¢ jako 4 warstwy: akwizycji, przetwarzania,
komunikacji i klasyfikacji. Taki podziat wprowadzono celem przedstawienia uproszczonego
modelu systemu i zaprezentowanie etapow jego dziatania.

Warstwa akwizycji

Warstwa akwizycji danych prezentuje sposob pozyskania danych wejsciowych
z urzadzenia Kinect oraz inercyjnego czujnika ruchu. Mapy gl¢bi sg pobierane
z wykorzystaniem protokotu USB, natomiast dane akcelerometryczne pobierane sa
bezprzewodowo z akcelerometru przy wykorzystaniu protokotu Bluetooth. Do akwizycji
danych wykorzystano bibliotek¢ OpenNI, skompilowang dla architektury ARM na podstawie
kodow zrédtowych, natomiast dla czujnika IMU przygotowano oprogramowanie w oparciu
0 kody zrodtowe dostarczone przez producenta.

Warstwa przetwarzania

Przed wydzieleniem postaci i jej cech, mapy glebi zostaja poddane etapowi wstepnego
przetwarzania (ang. preprocessing) by usung¢ ich niedoskonato$ci, za ktoére mozna uwazac
szum i obszary o nieznanej wartosci pikseli. Z obserwacji przedstawionych w rozdziale 2.
wynika, ze mapy glebi charakteryzuja si¢ do$¢ wiarygodnymi pomiarami dla ptaskich
powierzchni umiarkowanie obijajagcych $wiatto oraz obszarami pikseli nmd na krawedziach
przedmiotow, refleksyjnych powierzchniach i cieniach obiektow. Ponadto wystepuja bledy
pomiaru, ktore charakteryzujg si¢ okresleniem wartosci glebi, odbiegajacej jednak od wartosci
rzeczywistych. Cze$ciowe lub catkowite usunigcie takiego szumu moze by¢ dokonane metodg
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filtracji medianowej, dwuliniowej (ang. bilateral filter) (Tomasi & Manduchi, 1998) lub
technikami wykorzystujacymi metody probabilistyczne (Smolka et al., 1999). W tym celu
zastosowano filtr medianowy o rozmiarze 5 na 5 pikseli. Nieciagtos¢ w dziedzinie giebokosci,
wynikajaca z obszarow nmd, nie zostaje usuni¢ta pomimo zastosowania filtracji. Istniejace
metody filtracji wykorzystuja pary obrazow RGB-D (J. Yang et al., 2012; Chen & Shi, 2013;
Richardt et al., 2012) do usuwania tych obszaréw z map glebi. Wykorzystujg one informacje
o kolorze obiektow, zakladajac ze obszary o podobnym kolorze =z duzym
prawdopodobienstwem maja zblizone wartosci glebokosci. Proponowane podejécie zaklada
wykorzystanie jedynie informacji o glebi, wiec metody te w systemie detekcji upadku nie
znajdujg zastosowania. Usunig¢cie obszarow nmd jest dokonywane metodg filtracji
medianowej w czasie, przy wykorzystaniu 3 ostatnich obrazow.

— — m— m— — m— = = o e m— e m— m—

Bluetooth

przyspieszenie mozliwy

upadek

— A Pa0,D, h/hmax detekcja upadku
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warstwa warstwa komunikacja |

|akwizycjidanychI przetwarzania |

[~

Rysunek 3.4. Schemat architektury systemu detekcji upadku

Inne metody, ktére mozna zaliczy¢ do warstwy przetwarzania takze dotyczg przetwarzania
map glebi 1 s3 to:

e Dbudowa i aktualizacja modelu tfa,
e wydzielenie pierwszego planu,

e detekcja postaci,

e Sledzenie postaci,

e wydzielenie cech postaci.

Metody te zaprezentowane zostaly w rozdziale 2., za wyjatkiem wydzielania cech postaci,
ktore omowiono bardziej szczegélowo w rozdziale 3.3.

3.3. Algorytm detekcji upadku

Zgodnie z zalozeniami przyjetymi podczas projektowania systemu, opracowano algorytmy
detekcji upadku dla dwoch roéznych ustawien kamery: "na wprost" i "u gory". Pomimo cech
wspolnych, obydwa algorytmy dostosowano do specyfiki ustawienia kamery oraz danych
wejsciowych. Obraz sylwetki cztowieka, czy tez dowolnego przedmiotu o ztozonym ksztatcie
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bedzie zmieniat si¢ w zaleznosci od ustawienia kamery na scenie. W niniejszym podrozdziale
przedstawiono i omowiono obydwa algorytmy oraz cechy postaci wydzielane na potrzeby
klasyfikacji. Do prezentacji algorytméw wykorzystano diagramy aktywnosci UML.

3.3.1. Algorytm dla kamery umieszczonej "na wprost"

Diagram aktywnosci UML algorytmu detekcji upadku dla kamery umieszczonej "na wprost”
przedstawiono na rysunku 3.5. Pierwszym etapem jest akwizycja danych z kamery gltebi
I bezprzewodowego czujnika ruchu. Mapy glebi zostaja poddane operacjom wstepnego
przetwarzania (filtracji) i zostaja zapisane do bufora cyklicznego. Przechowywanie map
w buforze jest niezbgdne do wykonania operacji budowy i aktualizacji modelu tla.
W nastepnym kroku algorytmu wykonywana jest detekcja ruchu w oparciu o akcelerometr, co
pozwala na dokonanie tej operacji niskim kosztem obliczeniowym. Gdy osoba pozostaje
W bezruchu przez pewien zadany okres czasu, system przestaje dokonywaé wydzielania
postaci na obrazach i zapisujagc nowe dane do bufora czeka na ruch postaci. Pozwala to
unikngé przetwarzania kazdej klatki obrazu dzicki wykryciu okresow, w ktorych
monitorowana osoba jest nieaktywna (przyktadowo $pi lub odpoczywa). W przypadku braku
danych akcelerometrycznych (osoba nie nosi akcelerometru lub utracono potaczenie
z urzadzeniem) konieczne jest wydzielenie postaci.

Jezeli osoba znajduje si¢ w ruchu, zostaje wykonana operacja wydzielenia pierwszego

planu i etykiectowania polaczonych komponentéw. Przypadek pojawienia si¢ wigcej niz
jednego potaczonego komponentu na obrazie réznicy aktualnej mapy glebi i modelu tla
traktowany jest jako zmiana elementow sceny (np. poprzez interakcje uzytkownika
z otoczeniem). System rozpoczyna procedure aktualizacji modelu tta. W sytuacji braku zmian
otoczenia uzytkownika realizowana jest procedura detekcji upadku, to znaczy w sytuacji gdy
wystepuje podejrzenie o jego wystgpieniu. Wstepna hipoteza o upadku jest uzyskiwana w
wyniku przekroczenia warto$ci przyspieszenia uzyskanego z czujnika ruchu. Potwierdzenie
lub odrzucenie tej hipotezy jest realizowane poprzez wydzielenie cech sylwetki postaci na
obrazach gl¢bi oraz poddaniu ich klasyfikacji. Gdy wykryto upadek, system zglasza alarm,
W przeciwnym razie kontynuowane jest dziatanie algorytmu dla nowych danych.
W przypadku gdy system dziata na podstawie tylko obrazow, konieczna jest detekcja upadku
dla kazdego obrazu, gdyz nie ma mozliwosci okreslenia wstepnej hipotezy w oparciu
0 przyspieszenie.
Detekcje upadku mozna rozpatrywac jako problem klasyfikacji dwuklasowej. Przygotowanie
odpowiedniego klasyfikatora wymaga opracowania zbioru cech postaci wydzielanych z map
glebi oraz wyboru cech istotnych z punktu widzenia klasyfikacji. Wybor cech jest kluczowym
problemem w dziedzinie widzenia i uczenia maszynowego i w duzym stopniu wplywa na
skutecznos¢ klasyfikacji oraz wynik dziatania systemu wizyjnego (Dollar et al., 2007). Cecha
o duzej sile dyskryminacyjnej powinna:

e nie$¢ duzg ilo$¢ informacji (ang. informative),

e by¢ niewrazliwa na szum lub okre§lony zbior transformacji,
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e wyznaczanie powinno by¢ zrealizowane niskim kosztem obliczeniowym,

e charakteryzowac¢ si¢ niewielka wariancjag wewnatrz klasy decyzyjnej oraz duza

pobierz dane poblerz mape
IMU gtebi

zapisz mape do
bufora
cyklicznego

wariancjg pomig¢dzy klasami.

osoba w spoczynku

osoba porusza sie

wydziel
pierwszy plan

etykietuj komponenty
pierwszego planu

scena bez zmian

Zzmiana sceny

aktualizuj tto < brak podejrzenia upadku

potencjalny upadek

Y
wydziel osobe

b

ekstrakcja cech

—

klasyfikator

brak upadku
upadek: alari <\f

Rysunek 3.5. Diagram aktywnosci UML ilustrujacy algorytm detekcji upadku dla kamery umieszczonej na
wprost.

W kontekscie systemu detekcji upadku opartego o obrazy gltebi mozna wyrdzni¢ takze inne
pozadane cechy:

e odpornos¢ na szum charakterystyczny dla sensora glebi,
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e odpornos¢ na przestonigcia sylwetki czy ztaczenia sylwetki z elementami sceny,
e Czas wyznaczania pozwalajacy na dziatanie systemu w czasie rzeczywistym.

Do opracowania cech wykorzystano zbior danych URFD oraz sekwencje zarejestrowane na
potrzeby prac (Kepski & Kwolek, 2013; Kwolek & Kepski, 2013). Sekwencje te prezentuja
sylwetki 0s6b w réznych pozach, wystepujacych w czynnos$ciach zycia codziennego, oraz
osoby lezace na podtodze i symulujace pozycje po upadku. Na sekwencjach zarejestrowano
33 milode osoby (studentow Uniwersytetu Rzeszowskiego). Ze zbioru reprezentatywnych
obrazéw glebi wydzielono cechy opisujace sylwetke cztowieka w danej chwili. Ostatecznie ze
zbioru cech wybrano nastgpujace deskryptory:

e H/W - stosunek wysokosci do szerokosci wydzielonej postaci, Wyznaczony na
podstawie map glebi (rysunek 3.6),

® H/Hp., — stosunek wysokosci wydzielonej postaci w danej klatce obrazu do jej
rzeczywistej wysokosci w postawie wyprostowanej, Wyznaczony na podstawie
chmury punktow,

e D — odlegtos¢ s$rodka cigzkosci postaci od ptaszczyzny podtogi wyrazona
w milimetrach,

e max(oy,0,) — maksymalne odchylenie standardowe warto$ci punktow nalezacych do
postaci od jej $rodka cigzkosci, wzdtuz osi X i Z ukladu wspotrzednych kamery
Kinect,

e P,y — stosunek liczby punktéw nalezacych do postaci, lezacych w prostopadloscianie
0 wysokosci 40 cm, umieszczonym nad podtoga, do liczby wszystkich punktéw
nalezgcych do postaci (rysunek 3.7).

Oproécz wymienionych wyzej deskryptoréw zostaly wydzielone inne cechy, m.in.:
wspotczynniki wypelnienia poszczegdlnych segmentow obrysu sylwetki postaci, osie duze
I mate obszaru reprezentujacego posta¢ na obrazie, wspotczynniki ksztattu. Jakos§¢ cech byta
weryfikowana na podstawie miary przyrostu informacji (ang. information gain) (Cover
& Thomas, 1991). Do ewaluacji wykorzystano algorytm InfoGainAttributeEval pochodzacy
z biblioteki Weka (Hall et al., 2009).

Cecha H/W jest czgsto spotykana w literaturze w kontekscie detekcji upadku
(Mastorakis & Makris, 2012; Anderson et al., 2006; Liu et al., 2010). Gdy osoba stoi,
stosunek wysokosci do szerokos$ci prostokata jest duzy, zazwyczaj wiekszy od 1. Gdy osoba
znajduje si¢ w pozycji lezacej, warto$¢ ta jest znacznie mniejsza. Jednak detekcja upadku
jedynie w oparciu o ta cechg charakteryzuje si¢ skutecznoscia okoto 80%, jak przedstawiono
w pracy (Stone & Skubic, 2014). Cecha ta moze by¢ podatna na przystonigcia i prowadzi¢ do
btedow klasyfikacji drugiego rodzaju, gdy cze$¢ osoby po upadku znajduje si¢ poza polem
widzenia kamery. Ponadto, ten sam blad moze wystapi¢, gdy osoba zostanie niezbyt
precyzyjnie wydzielona, np. w wyniku zmiany poloZenia obiektdw na scenie w momencie
upadku.
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Rysunek 3.6. Cechy H/W oraz H /H,,,, przedstawione dla réznych sylwetek postaci: stojacej, siedzacej
i lezacej.

Miary H/H,,., oraz D uzaleznione sg przede wszystkim od wysokosci sylwetki postaci
w danej chwili. Cecha D zostata juz przedstawiona w literaturze (Rougier et al. 2011), jednak
jej niewielka skuteczno$¢ wynikata z zastosowania jej samodzielnie oraz wyborze prostego
sposobu wnioskowania o upadku w oparciu o prog wartosci. Cechy max(a,, a,) oraz P, nie
byty prezentowane uprzednio w zadnych pracach naukowych innych zespotéw badawczych.
Zostaty one zaproponowane celem odroznienia od upadku akcji, w ktorych osoba schyla sig¢
po przedmiot, kuca lub wykonuje podobne czynnosci. Duze warto$ci odchylenia
standardowego punktow nalezacych do postaci wzgledem osi x lub y, sg charakterystyczne
dla lezacej sylwetki. Istotne jest to, ze odchylenie standardowe wyznaczane jest na podstawie
chmury punktow zamiast mapy glebi. Dzigki temu mozna uniezalezni¢ warto$¢ omawianego
atrybutu od orientacji lezacej osoby wzgledem kamery. Cecha P,, ma za zadanie odrézniac¢
sytuacje, w ktorych posta¢ znajduje si¢ blisko podtogi, wydzielonej wezesniej algorytmami v-
dysparycji i RANSAC (rysunek 3.7).

Rysunek 3.7. Cecha P,, przedstawiona na mapie gtebi i odpowiadajacym mu modelu postaci 3D.
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3.3.2. Algorytm dla kamery umieszczonej "u gory"

Umieszczenie kamery na suficie skierowanej tak, ze o$ kamery jest w przyblizeniu
prostopadia do podlogi, pozwala na zmniejszenie przestoni¢¢ oraz trudnosci praktycznych
ze wspomnianym wczesniej minimalnym zasi¢giem urzadzenia. Jednak biorac pod uwagg kat
widzenia kamery oraz typowe wysokosci pomieszczen mieszkalnych lub uzytkowych (sale
szpitalne, korytarze, domy opieki spotecznej) to dla zakresu wysokosci pomieszczenia od 2,5
do 3,3 metra wielko$¢ monitorowanego obszaru waha sie od 6 m? do 10,5 m2. Obszar ten
mozna zwiekszy¢ stosujac nakladke Nyko Zoom!!. Urzadzenie to sktada si¢ z zestawu
soczewek o szerokim kacie widzenia (ang. fisheye lens) i stuzy do zwigkszenia pola widzenia
urzadzenia, kosztem zmniejszenia jego zasi¢gu. Efektem zastosowania tej naktadki jest obraz
o duzej dystorsji. W efekcie zastosowania urzadzenia Nyko Zoom mozna uzyskaé obraz
obejmujacy wiekszy fragment sceny (rysunek 3.8). Obraz ten charakteryzuje si¢ jednak
duzymi skupiskami pikseli nmd, obejmujacymi swoim zasiggiem nie tylko miejsca typowe
dla urzadzenia (cienie, powierzchnie refleksyjne), ale tez duze fragmenty sceny znajdujace si¢

na obrazie w poblizu jego rogow. Ze wzgledu na te niedoskonatosci, wptywajace
bezposrednio na jako$¢ danych wejSciowych, zaniechano zastosowania tego typu soczewek
dla potrzeb detekcji upadku.

Rysunek 3.8. Poréwnanie obrazoéw z kamery Kinect bez naktadki Nyko (dwa pierwsze obrazy) oraz z naktadka
(obraz trzeci i czwarty).

Zbyt mata powierzchnia monitorowania, a takze brak mozliwo$ci zadawalajacego jej
zwigkszenia stosujac naktadki na obiektyw, doprowadzity do umieszczenia kamery na
obrotowej gltowicy pan-tilt (konstrukcja gtowicy opisana zostala w rozdziale 2.). Algorytm
dziatania systemu w konfiguracji z kamerg aktywng powinien uwzglednia¢ rozwigzania
nastgpujacych zagadnien (nie wystepujacych, czy tez mniej znaczacych w systemie z kamera
statyczna):

e brak mozliwo$ci zastosowania algorytmu wydzielenia pierwszego planu w oparciu
o0 referencyjny model tta,

e potrzeba doktadnego okreslenia pozycji sledzonej postaci wynikajaca z koniecznos$ci
wyznaczenia parametrow sterowania glowicy.

Brak mozliwosci uzycia referencyjnego modelu do detekcji osoby wynika z tego, ze dla
kazdego potozenia kamery istnieje inny obraz tta. Wystgpienie zmiany polozenia elementow
sceny prowadzitoby do koniecznosci wyznaczania referencyjnego modelu tta dla kazdego

1 http://nyko.com/products/product-detail/?name=Zoom
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potozenia kamery. Ponadto, algorytm tworzenia modelu tta wymaga akwizycji kilkuset
obrazéw oraz zapamigtania w buforze czgsci z nich. Przy dynamicznie poruszajacej si¢ osobie
po scenie taka operacja bytaby kosztowna i trudna do wykonania. Z tego powodu metoda
wydzielania postaci, zastosowana w przypadku kamery statycznej, zostata zastgpiona
algorytmem segmentacji w oparciu o rozrost obszarow. Dodatkowo, obiekt Sledzony jest
poddany weryfikacji detektorem dziatlajacym na podstawie histogramow gradientow
skierowanych (HOG) w celu sprawdzenia czy obiekt reprezentuje faktycznie sylwetke osoby.
Diagram aktywno$ci UML algorytmu detekcji upadku dla kamery umieszczonej "u gory"
przedstawiono na rysunku 3.9. Pierwszym etapem, podobnie jak w ustawieniu kamery "na
wprost”, jest realizowana akwizycja danych z kamery glebi i bezprzewodowego sensora ruchu
oraz filtracja map glebi. Nastepnie za pomoca algorytmu rozrostu obszaréw wydzielana jest
osoba. Punkty startowe, od ktorych rozpoczynana jest segmentacja sa znane dzigki informacji
o polozeniu postaci na wczesniejszej klatce obrazu. Po segmentacji postaci i weryfikacji jej
poprawnosci przy uzyciu HOG dalsza analiza wydzielanego obszaru jest przeprowadzana
w dwojakim celu: wyznaczenie $rodka postaci W celu obliczenia parametrow sterowania
glowicy oraz klasyfikacja pozy lezacej postaci na potrzeby wyznaczenia wstgpnej hipotezy
0 wystapieniu upadku. W razie braku podejrzenia wystgpienia upadku, algorytm rozpoczyna
prace dla nowych danych, w przeciwnym wypadku konieczna jest dalsza analiza akcji
wykonanej przez czlowieka. Sam fakt stwierdzenia, ze osoba znajduje si¢ w pozycji lezacej
jest niewystarczajacy do detekcji upadku charakteryzujacej si¢ wysoka swoistoscig, gdyz
intencjg osoby mogto by¢ znalezienie si¢ w pozycji lezacej. Odroznienie takiego zachowania
od upadku jest mozliwe dzigki analizie wartosci przyspieszen uzyskanych z akcelerometru
oraz analizie zmian sylwetki postaci w czasie. Dla niniejszego systemu zaproponowano cechy
opisujace akcje postaci pod wzglegdem dynamiki zmian sylwetki, nazwane Dynamic
Transitions (Kepski & Kwolek, 2014b; Kepski & Kwolek, 2014a). Metoda ta pozwala
odr6zni¢ akcje wykonywane dynamicznie, charakteryzujace si¢ szybka zmiang sylwetki (np.
upadek) od typowych ADLs. Decyzja po analizie cech dynamicznych prowadzi do alarmu
(w razie wystgpienia upadku) lub do kontynuacji pracy systemu dla nowych danych.
Detekcja pozy lezacej postaci zostala zrealizowana na podstawie zbioru nastgpujacych
cech:
e H/H,,.. — stosunek wysoko$ci postaci w danej klatce obrazu (odlegtosci gtowy od
podlogi) do jej rzeczywistej wysokosci,
e area — wielko$¢ obszaru reprezentujacego posta¢ na obrazie przeskalowana dla statej
odlegtosci,
e [/w — stosunek dtugosci osi wielkiej do dlugosci osi matej obszaru reprezentujacego
posta¢ na obrazie binarnym I (x, y), powstatym w wyniku wydzielenia osoby na mapie
glebi.
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Rysunek 3.9. Diagram aktywnosci UML ilustrujgcy algorytm detekcji upadku dla kamery umieszczonej u gory
pomieszczenia, wyposazonej w obrotowag glowice aktywna.

Dhugosci osi wielkiej 1 matej obszaru odpowiadajacego postaci zostaly wyznaczone
W nastgpujacy sposob:

(3.2)

[ = O.707\/(a+c)+\/b2+(a—c)2

(3.3)

w = 0.707\/(a+c)—\/b2+(a—c)2
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gdzie a, b, ¢ to wspotczynniki, zdefiniowane jako:

_ My, (3.4)
a= MOO Xc
(M1 (3.5)
b=2 <M00 chc)
M, 3.6
Cc = M—OZ — yg ( )
00

za$ Myg, My,, My, M, to momenty bezwtadnosci obrazu binarnego I(x,y), zdefiniowane

jako:
3.7)
M, = xPyll(x,y) (

W celu wyznaczenia wartosci cechy area niezbedne jest przeskalowanie obszaru
komponentu reprezentujacego postaé. Wynika to z tego, ze w momencie akwizycji obrazu
dokonywana jest projekcja perspektywiczna, w ktorej obiekty znajdujace si¢ blizej na obrazie
zajmuja wigkszy obszar. Dzigki znajomosci odleglosci obiektow od kamery 1 parametrow
kalibracji mozliwe jest dokonanie skalowania tak, aby utatwi¢ poréwnanie rzeczywistych
rozmiaréw obiektow znajdujacych si¢ w roznych odlegtosciach od kamery.

Dotychczas zaprezentowano w jaki sposob mozna dokona¢ detekcji upadku na podstawie
Klasyfikacji pozy lezacej, analizujac pojedynczg mape glebi. Niemniej jednak upadek jest
dynamicznym procesem, ktéry charakteryzuje si¢ krotkim czasem trwania, czgsto
w literaturze definiowanym jako mieszczacy si¢ w przedziale 0,4 do 0,8 sekundy. Podczas
upadku nastepuje nagla zmiana odlegtos$ci gtowy 0soby od podtogi oraz zmiana orientacji
ciata na horyzontalng lub zblizong do horyzontalnej (gdy upadek konczy si¢ w nietypowej
pozycji, np. potsiedzacej). Aby odrozni¢ upadki od innych akcji, takich jak ktadzenie si¢ do
t6zka, zaproponowano analiz¢ zmian cech opisujacych sylwetke w czasie (Kepski & Kwolek,
2015). Poniewaz upadki, moga rozni¢ si¢ miedzy sobg utozeniem ciata, kierunkiem upadku,
predkoscig ciata (r6znica wystepuje szczegdlnie pomiedzy upadkiem z pozycji nieruchomej,
a podczas ruchu, np. chodzenia), a takze ustawieniem postaci wzgledem kamery, konieczne
jest zaproponowanie takich cech, ktére beda wspolne dla jak najwigkszej liczby mozliwych
wzorcow kinematycznych upadku. Jedng z takich cech wspolnych jest gwaltowna zmiana
orientacji ciala z pionowej na horyzontalna, polaczona z duzymi warto$ciami przyspieszenia
w momencie uderzenia o podloze, a takze zwigkszenie obszaru zajmowanego przez posta¢ na
mapie glebi.
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3.4. Wyniki badan eksperymentalnych

3.4.1. Wykorzystane klasyfikatory

Z przegladu literatury wynika, ze w pracach dotyczacych detekcji upadku najczescie]
wykorzystywane sg drzewa decyzyjne, algorytm SVM oraz metoda k-najblizszych sgsiadow
(ang. k-Nearest Neighbor, k-NN). Stosunkowo nieliczne sg prace, w ktorych wykorzystywane
sg podejscia oparte o logike rozmyta czy tez inne metody. Tym niemniej, potencjat
aplikacyjny wielu z nich, a w szczegolnosci metod opartych o soft-computing, czy tez zespoty
klasyfikatorow (Wozniak et al., 2014) moze by¢ znaczacy. W niniejszej pracy, detekcja
upadku realizowana byta w oparciu o klasyfikator k-NN, SVM oraz wnioskowanie rozmyte.
Wyniki badan nad detekcjag upadku w oparciu o wnioskowanie rozmyte przedstawiono
w rozdziale 4., natomiast w niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki uzyskane w oparciu
0 klasyfikatory, ktore sg najczesciej wykorzystywane w pokrewnych badaniach.

Metoda k-najblizszych sgsiadow (Cover & Hart, 1967) jest nieparametryczng metodg
wykorzystywang czesto w zadaniach klasyfikacji. Metoda ta opiera si¢ na okreslaniu
odleglosci miedzy probka testowa, a zbiorem probek uczacych. Odleglo$¢ euklidesowa probki
x; zawierajacej p-elementowy wektor cech (x;1, Xy, ... ,X;,) od probki x; okreSlona jest

nastepujaco:

3.8
d(x;,x) = \/(xu = x1)%+ (xip— x)?+ -+ (xip - xlp)z 39

Klasyfikacja dla k = 1, przebiega na przypisaniu probce testowej x; etykiety klasy jej
najblizszego sasiada. Gdy k > 1, probka testowa otrzymuje etykiete klasy, ktora najczesciej
wystepuje wsrod jej k-sasiadow. Metoda ta nalezy do tzw. leniwych technik klasyfikacji (ang.
lazy learning), ktore nie generuja modelu (hipotezy) dla funkcji docelowej, lecz w momencie
klasyfikacji probek testowych odpowiedz klasyfikatora jest uzyskiwana na podstawie probek
trenujacych. Do zalet tego typu technik mozna zaliczy¢ zdolno$¢ do klasyfikacji problemow
0 zmieniajacym si¢ zbiorze treningowym bez koniecznosci ponownej budowy modelu. Jednak
strategia wyznaczania odlegtosci pomiedzy probkami na etapie klasyfikacji obarczona jest
pewnym kosztem obliczeniowym. Najprostsze metody brute force polegaja na obliczaniu
odleglosci migdzy wszystkimi probkami, co prowadzi do ztozonosci obliczeniowej O[DN?]
dla N probek o liczbie wymiarow D. W celu ograniczenia kosztu obliczeniowego algorytmu
klasyfikacji podjeto proby implementacji algorytmu k-NN w oparciu o rozne struktury
danych, m. in. kd-drzewa czy inne rodzaje drzew binarnych (Bentley, 1975). Wcze$niejsza
budowa drzewa pozwala na uniknigcie potrzeby wyznaczania wszystkich odlegtosci
potrzebnych do wybrania k sgsiadow, co w konsekwencji pozwala na zmniejszenie ztozonoS$ci
obliczeniowej wyszukiwania sgsiadow do O[DN log N] lub mniejszej (Arya et al., 1998).

Podstawowa idea algorytmu SVM jest znalezienie hiperptaszczyzny pozwalajacej na
separowanie danych w mozliwie optymalny sposob (Cortes & Vapnik, 1995). Jesli w zadaniu
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klasyfikacji binarnej zbior danych jest liniowo separowalny, wowczas istnieje co najmniej
jedna hiperptaszczyzna:

Ggx)=wlix+ wy=0 (3.9

pozwalajgca na rozgraniczenie wektorow danych nalezacych do réznych klas. Margines
hiperptaszczyzny rozdzielajacej mozna zdefiniowaé w nastepujacy sposob:

m=(d*+d") (3.10)

gdzie d* i d™ to odleglosci miedzy hiperplaszczyzng rozdzielajaca a najblizszym punktem
z klasy reprezentujacej dodatnie i ujemne przyktady, odpowiednio. Intuicyjnie, za lepsze
mozna uzna¢ te plaszczyzny, ktore przebiegajg mozliwie daleko od obiektow obydwu Klas,
zapewniajace jak najwickszy margines separacji. Hiperplaszczyzna taka zapewnia najlepsza
zdolno$¢  klasyfikatora do wuogoélniania i jest nazywana optymalng hiperptaszczyzng
rozdzielajaca (ang. optimal separating hyperplane, OSH). Klasyfikator liniowy, w ktorym
hiperptaszczyzng rozdzielajaca jest OSH nazywany jest liniowym klasyfikatorem SVM.
Problem poszukiwania hiperptaszczyzny z maksymalnym marginesem, a wigc wyznaczenia
wektora wag w i stalej wy, jest problemem optymalizacji kwadratowej, dla ktérego
przedstawiono efektywne rozwiazania w pracy (Cristianini & Shawe-Taylor, 1999). Dla
problemu nieseparowalnego liniowo znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny polega na
wprowadzeniu zmiennych ostabiajacych {&;}/L, ktore sa miarg odchylenia danego wektora
uczacego od przypadku liniowej separowalnosci. Wprowadzenie w procesie optymalizacji do
funkcji celu sumy sktadnika, uwzgledniajagcego warto$ci zmiennych ostabiajacych oraz

parametru C, w postaci:
n (3.11)
o =C Z ¢i

=1

pozwala na uwzglednienie kosztu c, zwigzanego z bitedna klasyfikacja. Dzieki dobraniu
odpowiedniej warto$ci parametru € mozliwe jest uzyskanie kompromisu pomiedzy liczba
btednie sklasyfikowanych probek, a szeroko$cig marginesu separacji. Nalezy wspomnie¢, ze
oprocz liniowego klasyfikatora SVM istnieja jego nieliniowe odmiany wykorzystujace
transformacje przestrzeni wejsciowej za pomocg nieliniowego przeksztatcenia (tzw. funkcji
jadra).

Wyniki detekcji upadku dla kamery umieszczonej "na wprost"

Badania zrealizowano na sekwencjach obrazéw glebi ze zbioru danych UR Fall Dataset (zob.
rozdz. 1.4). Jak juz wspomniano, przygotowane sekwencje zawieraja upadki oraz typowe
czynno$ci dnia codziennego, ktore wykonane byly przez 6 osob, zarowno w Srodowisku
laboratoryjnym jak i domowym. W tabeli 3.1 zestawiono wykonane czynnosci z podzialem na
upadki i czynno$ci dnia codziennego. Zrealizowano upadki rozpoczynajace si¢ zar6wno od
pozycji stojacej jak i siedzacej. Warto podkresli¢, ze w wiekszos$ci prac dotyczacych detekcji
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upadku rozpatruje si¢ jedynie upadki z pozycji stojacej. Tym niemniej upadki z pozycji
siedzacej moga stanowi¢ duzy odsetek upadkéw, w szczegolnosci w srodowisku domowym.
Ogodlna liczba sekwencji wynosi 70, sposrod ktorych 30 prezentuje upadki.

Tabela 3.1. Zestawienie sekwencji wykorzystanych przy badaniach skuteczno$ci opracowanych algorytméow.

typ akcji liczba akcji

é Z pozycji stojacej 15

©

=1 z pozycji siedzace; 15
siadanie 10

9 lezenie 10

D -

< kucanie 10
schylanie 10

Z przegladu literatury wynika (lgual et al., 2013), ze wiele systemow do detekcji upadku
wykorzystuje jedynie informacj¢ o pozie lezgcej. Celem przebadania uzytecznosci tego
podejscia, w oparciu o przygotowany zestaw deskryptorow dokonano Kklasyfikacji pozy
osoby. Czutos¢, swoisto$é, doktadnos¢ i precyzje klasyfikatora okreslono w oparciu o zestaw
cech omowiony w podrozdziale 3.3.1. Wspomniane parametry okreslono w oparciu
0 nastepujace cechy: H/W, H/Hyqx, D, max(oy,0,), Pyy. W tabeli 3.2 zebrano uzyskane
wyniki klasyfikacji pozy osoby. Jak zaobserwowa¢ mozna, osiggnigto wysoka czulo$é
I swoisto$¢ systemu, jednak wyniki klasyfikacji nie sg pozbawione blgdow pierwszego
i drugiego rodzaju. Co wigcej, w praktycznym zastosowaniu, wspomniane btedy przetozytyby
si¢ na wystgpienie falszywych alarmow oraz pomini¢cie niektorych upadkow.

Tabela 3.2. Macierz pomyltek dla klasyfikacji pozy osoby.

Rzeczywiste pozy osoby

osoba w pozie osoba w pozie
lezacej nielezacej
o D osotlaa. w p.02|e 898 6
g Py % ezace) - Doktadnos¢ =
£g I osobawpozie 5 1516 99,55%
z > nielezgcej
T ) Precyzja = 99,34%
3 4=
T Crulosé = 99,4506 SWOIStOSC

99,61%

Skuteczno$¢ detekcji upadku dla algorytmu  zaprezentowanego w podrozdziale 3.3.1
przebadano na wspomnianych sekwencjach danych z bazy URFD. W algorytmie
zaprezentowanym na rysunku 3.5, w bloku odpowiedzialnym za klasyfikacj¢ (zob. blok
"klasyfikator") wykorzystano klasyfikatory k-NN oraz SVM. Celem oceny wskaznikow
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jakosciowych zrealizowano badania eksperymentalne, ktorych wyniki zestawiono w tabeli
3.3. W omawiane]j tabeli zamieszczono takze wyniki uzyskane przez reprezentatywne
I powszechnie przywotywane w literaturze metody. Jak mozna zauwazy¢, wykorzystanie
danych pochodzacych z noszonego przez osob¢ inercyjnego sensora umozliwia znaczne
polepszenie jakosci detekcji.

Tabela 3.3. Wyniki uzyskane w oparciu o opracowane metody detekcji upadku na zbiorze danych UR Fall
Dataset dla kamery umieszczonej na wprost.

UFT LFT
akcke-llt;lrltl)r;etr akcagl;/cl)r;etr k-NN (Bourkeet  (Bourke et
al., 2007) al., 2007)

Dokladnosé 95,71% 94,28% 90,00% 88,57% 78,57%

< Precyzja 90,90% 88,24% 81,08% 78,95% 68,29%
[
>

2 Czulosé 100,00% 100,00% 100% 100,00% 93,33%

Swoisto$¢ 92,50% 90,00% 82,5% 80,00% 67,50%

Majac na wzgledzie brak akceptacji istniejagcych rozwigzan przez seniordéw, gltownie ze
wzgledu na liczbe falszywych alarmow przy wysokiej czutosci urzadzenia, ktore wystepuja
podczas ciaglego monitoringu osoby, mozna stwierdzi¢, ze jednoczesne wykorzystanie
danych wizyjnych i akcelerometru jest racjonalne. W szczeg6élno$ci, dzigki uzyciu
deskryptorow opisujacych ruch osoby i obrazéw glebi mozliwe jest zmniejszenie liczby
falszywych alarméw w porownaniu do systemow operujacych na sekwencjach obrazow lub
pomiarach z akcelerometru czy zyroskopu. Jak mozna zaobserwowaé, metody dziatajace
jedynie w oparciu o akcelerometr charakteryzujg si¢ duzg liczbg bledow pierwszego rodzaju,
co przeklada si¢ na nizszg swoistos¢ wspomnianych rozwigzan. Z kolei detekcja upadku
jedynie w oparciu o klasyfikacj¢ pozy w jakiej znajduje si¢ osoba (zob. wyniki uzyskiwane
przez k-NN), prowadzi do niezadowalajacej swoistosci i precyzji metody, majac na wzgledzie
praktyczne zastosowania w systemach nieprzerwanego monitoringu osoby.

Jedng z przyczyn dla ktorych klasyfikator oparty jedynie o cechy obrazow nie uzyskuje
wyzszych wskaznikéw jakosci detekcji upadku jest to, ze cechy, ktore sg powszechnie
wykorzystywane w systemach do detekcji upadku charakteryzujg si¢ duza wariancja
wewnatrzklasowa przy malej wariancji migdzyklasowej. Jak mozna zaobserwowac na
rysunku 3.10, na ktérym zilustrowano grupowanie si¢ cech dla obrazow wykorzystywanych
w badaniach nad klasyfikacja pozy, zob. tabela 3.2, cechy zaproponowane w niniejszej pracy
majg znaczacg sit¢ dyskryminujaca.
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Rysunek 3.10. Ilustracja grupowania si¢ cech dla obrazow wykorzystywanych w badaniach nad klasyfikacja
pozy.

3.4.2. Wyniki detekcji upadku dla kamery umieszczonej "u gory"

Z przegladu literatury dotyczacej detekcji upadku wynika, Ze wigkszo$¢ zespotow
badawczych nie rozpatruje scenariuszy, w ktorych kamera umieszczona jest u gory
pomieszczenia. Tym niemniej, w typowych systemach monitoringu w oparciu o kamery
RGB, dos$¢ powszechnie wykorzystuje si¢ kamery skierowane w dot i umieszczone na
obrotowych glowicach. Wyniki zamieszczone w niniejszym podrozdziale dotycza
rozwigzania zaprezentowanego w podrozdziale 3.3.2, zaktadajacego umiejscowienie kamery
na suficie pomieszczenia. Liczba obrazow, na ktorych realizowano badania eksperymentalne
jest rowna 525. Na wymieniony zbidr sklada si¢ 248 obrazow przedstawiajacych osoby
W pozie lezacej oraz 277 obrazow przedstawiajacych osoby w pozostatych pozach. Jak mozna
zaobserwowac¢ w tabeli 3.4, w oparciu 0 obrazy zarejestrowane przez kamer¢ umieszczong
U géry uzyska¢ mozna wyniki, ktore nie ustepuja wynikom zaprezentowanym w tabeli 3.2.
Omawiane wyniki uzyskane zostalty w oparciu o zestaw trzech deskryptoréw, podczas gdy
wyniki przedstawione w tabeli 3.2 uzyskano w oparciu o zestaw pigciu cech. Warto takze
podkresli¢, Zze w scenariuszu z kamerg umieszczong u gory, liczba przystonie¢ wystepujacych
na obrazach jest mniejsza.
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Tabela 3.4. Wyniki detekcji pozy lezace;j.

Rzeczywiste pozy osoby

osoba w pozie osoba w pozie
lezacej nielezacej
osoba w pozie 244 9
K-NN lezacej Doktadnosé =
Py osoba w pozie 97,52%
o cL 4 268
a nielezacej
> Precyzja =
S Czutos¢ = Swoistos¢ = 2 )A/, 4]%
= 98,39% 96,75% ’
c
[
osoba w pozie
z ence] 244 10 Dokladnos¢ =
2 SVM : 97,33%
3 osoba w pozie 4 267 ’
a nielezacej Precyzja =
Czulos¢ = Swoistos¢ = 96.06%
98,39% 96,39% ’

Jak juz wspomniano w rozdziale 2.3.1, w trakcie wydzielania osoby jednie w oparciu
0 rozrost obszaré6w moze doj$¢ do dotaczenia do osoby obszaréw do niej nienalezacych.
W tabeli 3.5 znajduja si¢ wyniki uzyskane w oparciu o algorytm, ktory moze byé
wykorzystany do usprawnienia wydzielania osoby w razie zaj$cia wspomnianej sytuacji
(Kepski & Kwolek, 2016).

Tabela 3.5. Wyniki detekcji postaci metodga HOG-SVM.

Doktadnosé Precyzja Czutosé Swoistos¢
rotacja 99,45 98,21 100 99,22
komponentu
brak rotacji 98.91 98.18 98,18 99,22
komponentu

Omawiana metoda detekcji postaci zostala przebadana na zbiorze liczacym 892 obrazy,
z ktorych 60% wykorzystano do uczenia klasyfikatora. Przedstawione wyniki uzyskano na
zbiorach rozlacznych. Jak mozna zaobserwowad, dzigki transformacji komponentu
reprezentujacego sylwetke postaci do orientacji kanonicznej, wyniki detekcji sa lepsze majac
na wzgledzie czutos$¢ 1 doktadnos¢.

Celem przebadania przydatnosci zaproponowanych cech dynamic transitions, zob.
rozdzial 3.3.2, zrealizowano eksperyment, w ktorym okreslono czuto$¢ i specyficznos$¢ dla
At € (400ms,800ms). W oparciu o uzyskane wyniki sporzgdzono wykres obrazujgcy
przebieg krzywej ROC, ktéry zaprezentowany jest na rysunku 3.11. Jak mozna
zaobserwowac, uzyskane pole powierzchni pod krzywa ROC jest znaczace.
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; Krzywa ROC klasyfikacji przy uzyciu metody dynamic transitions
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Rysunek 3.11. Krzywa ROC klasyfikacji upadku przy uzyciu metody dynamic transitions.

3.5. Podsumowanie

W rozdziale zaprezentowano wyniki badan eksperymentalnych, ktore uzyskano w oparciu
0 zaproponowane metody detekcji upadku. Przebadano scenariusz zakladajacy ustawienie
kamery "na wprost" oraz kamery zamocowanej pod sufitem i skierowanej w dot. Uzyskane
wyniki badan pokazaly, ze jest to obiecujace podejscie, pomimo tego, ze w literaturze
przedmiotu scenariusz z kamerg udostepniajaca mapy glebi i skierowang w dot nie byt do tej
pory rozpatrywany. Na podstawie zrealizowanych badan empirycznych pokazano, ze
W oparciu 0 zaproponowany zestaw cech do detekcji osoby w pozie lezacej uzyskaé mozna
wyniki 0 wysokiej czutosci i specyficznosci. Uzyskana krzywa ROC dla cech dynamicznych
wskazuje na ich znaczacg site dyskryminacyjng.
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4. Detekcja upadku w oparciu o rozmyty uktad
whnioskujacy

Weczesdniejsze badania, przedstawione w rozdziale 3, wykazaty uzyteczno$¢ cech opisujacych
poze oraz dynamike ruchu postaci na potrzeby detekcji upadku. W niniejszym rozdziale
przedstawiono koncepcje wykorzystania rozmytego systemu wnioskujacego do detekcji
upadku, celem poprawienia uzyskiwanych wynikoéw, a przede wszystkim specyficznosci
detekcji systemu. Rozdzial rozpoczyna si¢ przedstawieniem pojecia logiki rozmytej
i wnioskowania rozmytego. W dalszej czg$ci rozdziatu przedstawiony zostal system
wnioskujacy oraz uzyskane wyniki. Rezultaty badan poroéwnano z uprzednio uzyskanymi
wynikami.

4.1. Logika rozmyta

Klasyczna logika dwuwarto$ciowa, moze by¢ niewystarczajaca do formalnego opisu zjawisk
otaczajacego nas swiata, ktore maja charakter wieloznaczny 1 nieprecyzyjny. W praktyce
dwuwarto$ciowe okreslenie przynaleznosci do zbioru nie zawsze opisuje stan faktyczny
(Ross, 2010). W wyniku zapotrzebowania na metody opisujace zjawiska o wspomnianym
charakterze, powstaty pewne alternatywne do logiki klasycznej systemy logiczne. Jednym
z takich systemow jest tzw. logika rozmyta. Jej tworcg jest profesor Lofti A. Zadeh. W 1965
roku opublikowal on teori¢ zbiorow rozmytych, a w 1973 roku stworzyl system logiki
rozmytej. Zapoczatkowato to dynamiczny rozwdj nowych teorii i metod w informatyce,
matematyce, sterowaniu i automatyce oraz w innych dziedzinach nauki i techniki. Warto
wspomnie¢, ze logika rozmyta nie jest pierwsza probg odej$cia od klasycznej logiki
dwuwartosciowej. Rozwdj tej dziedziny badan zapoczatkowaly prace profesora Jana
Lukasiewicza (Lukasiewicz, 1920) i E.L. Posta (Post, 1921) z poczatku lat dwudziestych XX
wieku czy tez Kurta Godla (Godel, 1932).

W celu precyzyjnego przedstawienia zagadnien logiki wielowarto$ciowej przedstawione
zostanie pojecie normy triangularnej (trojkatnej). Powstanie norm triangularnych zwigzane
jest z zagadnieniem probabilistycznych przestrzeni metrycznych. Normy triangularne
postuzyly w rozwazaniach nad tymi przestrzeniami jako narzedzie do uogolnienia
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nierownos$ci trojkata. W poOzniejszym okresie zauwazono, iz normy te nadaja si¢ do
interpretacji spojnikoéw logicznych w logikach wielowarto§ciowych (Gottwald, 1999).

Normag triangularng (w skrocie t-norma) nazywamy operacje binarng t: [0,1] X [0, 1] —
[0,1] spelniajaca nastepujace warunki:

Va,b € [0,1:atb=bta (4.2)
Va,b,c € [0,1]:(atb)tc=at(btc) (4.2)
Va,b,c,d €[0,1]:(a<b&c<d) > atc<btd (4.3)
oraz
Va€e[0,1]:atl=a (4.4)

czyli odpowiednio warunki: przemienno$ci, taczno$ci, monotoniczno$ci oraz elementu
neutralnego. Konorma triangularng (w skrocie t-konorma) nazywamy operacj¢ binarng
s:[0,1] x [0,1] - [0,1] spetniajacg warunki (4.1), (4.2) i (4.3) oraz warunek:

Va€[0,1]:as0=a (4.5)
Do podstawowych norm i konorm triantularnych mozna zaliczy¢:

1. t-norma minimum A:

aAb = min(a,b) (4.6)
2. t-konorma maximum Vv:
aV b = max(a,b) (4.7)
3. t-norma algebraiczna t,:
atyh =ab (4.8)
4. t-konorma algebraiczna s,:
asqsb=a+b—ab (4.9)
5. t-norma Lukasiewicza t;:
atyb=0V(a+b—1) (4.10)
6. t-konorma Lukasiewicza sy
as,b=1A(a+Db) (4.11)
7. t-norma graniczna tp:
atyh = { 0, j.ezleli. avb<1 (4.12)
aAb, jezeliavb=1

8. t-norma graniczna sp:

1, jezeliaAb >0 (4.13)

aspb= {avb, jezelia Ab =0
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Teoria zbiorow rozmytych zaproponowana w (Zadeh, 1965) rozszerza klasyczng teori¢
zbioréw, o mozliwo$¢ czeSciowej przynaleznosci do zbioru, ktéra jest okreslana wartoscia
z przedziatu [0,1].Teoria dostarcza definicji zbioru rozmytego A w przestrzeni X jako zbioru
par:

A= {(x, uA(x));x € X} (4.14)
w ktorym:

A=y, :X-10,1] (4.15)
jest funkcja przynaleznos$ci do zbioru rozmytego. Funkcja ta przypisuje kazdemu elementowi
jego stopien przynaleznos$ci, przy czym:

1) pu(x) =1, oznacza catkowita przynalezno$¢ elementu x do zbioru rozmytego,

2) uu(x) = 0, oznacza brak przynaleznosci elementu X do zbioru rozmytego,
3) 0 < pu(x) < 1, oznacza czesciowg przynaleznos¢ elementu X do zbioru rozmytego.

Zbior o skonczonej liczbie elementow, zdefiniowany jak powyzej, mozna przedstawié
W sposob symboliczny:

n
X X X X; (4.16)
A= Ha( 1)+ pa( 2)+.”+UA( ) _ pa(x;)
X1 X2 Xn . Xi
=1
gdzie zapis @ oznacza parg A = {(x,p4(x));x € X}, a znak + sume¢ mnogosciowa

elementow. Dla przestrzeni X o nieskonczonej liczbie elementdw, zbior rozmyty
symbolicznie zapisujemy jako:

ae [ 1) (4.17)

X

Funkcje przynaleznosci dla zbioréw rozmytych moga przyjmowac roézne ksztatty: singleton,
funkcja gaussowska, typu dzwonowego, klasy s, klasy =, klas y i L (ksztattem przypominajaca
trapez), oraz klasy t (trojkatna). Przyktadowe funkcje przynaleznosci przedstawiono na
rysunku 3.6.

L L L L Ly L L1 L L L L I L L
0 a b c x ] a b c

Rysunek 4.1. Przyktadowe funkcje przynaleznosci: a) funkcja klasy L, b) funkcja gaussowska, ¢) funkcja klasy
s, d) funkcja klasy t.
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Na zbiorach rozmytych, podobnie jak klasycznych mozna zdefiniowa¢ operacje mnogosciowe
oraz algebraiczne. Normy triangularne i negacje znajduja zastosowanie przy definiowaniu
operacji na zbiorach rozmytych.

Przecieciem zbiorow rozmytych A,B € X jest zbior rozmyty ANB o funkcji
przynaleznosci:

Rans (X) = E(pa (x), pp (%)) (4.18)
dla kazdego x € X.
Sumg zbioré6w rozmytych A,B € X jest zbidor rozmyty AU B okreslony funkcja
przynaleznosci:

Raug (x) = s(pa(x), pp(x)) (4.19)

dla kazdego x € X.
Dopelnieniem zbioru rozmytego A € X jest zbior rozmyty A, ktérego funkcja przynaleznosci
ma postac:

i () =1—pa(x) (4.20)

Nalezy wprowadzi¢ jeszcze pojecia mosnika i wysokos$ci zbioru rozmytego. Nosnikiem
zbioru rozmytego A jest taki zbior elementow, ktorych warto$¢ funkeji przynaleznosci jest
wigksza od zera. Wysokoscia zbioru nazywamy najwigksza warto$¢ funkcji przynaleznosci.
Relacja rozmytg R pomiedzy dwoma zbiorami (niepustymi i nierozmytymi) X, Y jest zbior
rozmyty okre$lony na iloczynie kartezjanskim X x Y, tj.:

RecXxY={(xy):xeX,y €Y} (4.21)
Relacja ta jest zbiorem par R ={((x,y),ur (x,y))} gdzie upg jest nowa funkcja
przynaleznosci pg : X XY = [0,1].

Nierosngcg funkcje N : [0,1] — [0,1] nazywamy negacja jezeli spetniony jest nastepujacy
warunek:
N@O) =1 A N() =0 (4.22)

Negacje N nazywamy negacja typu Strict, jezeli jest ciggla i malejaca. Negacje N nazywamy
negacja typu strong jezeli jest typu strict oraz jest inwolucja, tzn.:
N(N(a)) =a (4.23)

Przyktadowymi negacjami s3:
1. Negacja Zadeha (strong):

Na)=1-a (4.24)
2. Negacja Yadera (strict):

N(a) = (1— ap)%, p>0 (4.25)
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3. Negacja Sugeno (strong):
N@a)=1-a (4.26)

4.2. Wnioskowanie rozmyte

Whioskowanie rozmyte (wnioskowanie przyblizone lub przyblizone rozumowanie, ang. fuzzy
inference) realizowane w oparciu o baz¢ wiedzy jest sposobem okre$lania rozmytego zbioru
wyj$ciowego B' na podstawie odpowiednich procedur transformacji oraz wejsciowego zbioru
rozmytego A'. Teoria wnioskowania rozmytego rozszerza dotychczas znane modele
wnioskowania o mozliwo$¢ wykorzystania nieprecyzyjnych stwierdzen, charakterystycznych
dla logiki rozmytej.

W tradycyjnej logice dwuwarto$ciowej wnioskujemy o prawdziwosci zdan — wnioskow,
na podstawie prawdziwosci innych zdan nazywanych przestankami. Schemat wnioskowania
ma tg wlasciwos¢, ze jezeli prawdziwe sa wszystkie przestanki, to prawdziwy jest wniosek.
Ogdlny schemat wnioskowania zapisywany jest w nastepujacy sposob:

Ay
A (4.27)
B

gdzie Az...4n przestanki, a B wniosek. Regutami wnioskowania nazywamy wzorce opisujace

dozwolone sposoby bezposredniego wyprowadzania nowych formut ze znanych formut. Dwie
podstawowe reguty wnioskowania to modus ponens:

A
A-B (4.28)
B
oraz modus tollens:
B (4.29)
A—->B
A

Reguta (4.23) mowi, zZe jezeli uznajemy prawdziwo$¢ poprzednika prawdziwej implikacji, to
musimy uzna¢ tez prawdziwo$¢ jej nastgpnika. Reguta (4.24) moze by¢ zastosowana do
dowolnych dwoéch formul, z ktérych jedna jest implikacja, a druga — zanegowanym
nastepnikiem tej implikacji. Wowczas regula generuje formute bedaca zanegowanym
poprzednikiem implikaciji.

Reguty wnioskowania w logice dwuwarto$§ciowej mozna rozszerzy¢ na przypadek
rozmyty. Niech A, A'S X oraz B, B'S Y sg zbiorami rozmytymi, a X i y zmiennymi
lingwistycznymi. Przestanka przyjmuje postac:
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x jest A’ (4.30)

Gdzie A' jest zbiorem rozmytym, zdefiniowanym w niepustej przestrzeni X o funkcji
przynaleznos$ci (4.15). Implikacja postaci:

Jezeli x jest Ato y jest B (4.31)

Jest rbwnowazna relacji rozmytej R € X X Y. Wniosek reguly rozmytej odnosi si¢ do
pewnego zbioru rozmytego B’, ktory jest okreslony przez zlozenie zbioru rozmytego A’
I rozmytej implikacji A - B :

B'=A"o (A - B) (4.32)

Zatem funkcja przynaleznoS$ci zbioru rozmytego B' przyjmuje postac:

1ty () = Sup{ity ()i (7)) (439)
Uogolniong rozmytg regute wnioskowania modus ponens mozna przedstawi¢ na schemacie
wnioskowania:
x jest A’
Jezeli x jest Atoy jest B (4.34)

y jest B’
Analogicznie mozna wyprowadzi¢ uogélniona rozmyta regule wnioskowania modus tollens
korzystajac z reguly (4.29). Mozna przedstawic jag w nastepujacy sposob:

y jest B
Jezeli x jest Ato y jest B (4.35)

x jest A’
Zbior rozmyty A’ reprezentujacy wniosek reguty modus tollens mozna okre$li¢ jako:
A'=(A->B) o B’ (4.36)
a funkcje przynaleznosci:

T .
Wy (x) = sup{pa_pg(x, y) *ugr(y)} (4.37)

Funkcje I : [0,1]% — [0,1] nazywamy implikacja rozmyta, jezeli spelnia ponizsze warunki:

a) jezeliay < as, tol(aq,a,) = I(as, a,) dlawszystkich aq, a,, a; € [0,1]
b) jezelia, < as, toI(ay,a,) < I(a;,as3) dlawszystkich a,,a,,a; € [0,1]
c) 1(0,a,) = 1 dlawszystkich a, € [0,1]
d) I(a,,1) =1 dlawszystkich a, € [0,1]
e) 1(1,0)=0

Przyktadowymi implikacjami s3:

1. Implikacja Kleene-Dienesa (binarna):

I(a,b) = max{1 —a, b} (4.38)

2. Implikacja Lukasiewicza:
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I(a,b) = min{1,1 —a + b} (4.39)

3. Implikacja Reichenbacha:

I(a,b)=1—a+ab (4.40)

4. Implikacja Fodora:
(1, jezelia <b (4.41)

I(a,b) = {max{l —a,b}, jezelia >b

5. Implikacja Godla:
(1,  jezelia <b (4.42)
I(a,b) = {b, jezelia > b

Rozmyte systemy wnioskujace sg jednym z najbardziej rozpowszechnionych zastosowan
logiki rozmytej (Guillaume, 2001). Sg one szczegdlnie przydatne w rozwigzywaniu wielu
zagadnien dotyczacych sterowania, klasyfikacji czy wspomagania decyzji. Ich szerokie
zastosowanie wynika z dwoch wlasnosci: z jednej strony potrafig radzi¢ sobie z pojeciami
lingwistycznymi, a z drugiej sa uniwersalnymi aproksymatorami wej$cia na wyjscie.

Schemat typowego systemu wnioskujacego przedstawiono na rysunku 4.2. Sktada si¢ on
z nastepujacych elementow (Rutkowski, 2006):

e Dbazy regut (ang. knowledge base),
e bloku rozmywania (ang. fuzzification),
¢ Dbloku wnioskowania (ang. inference),
e bloku wyostrzania (ang. defuzzification).
Blok rozmywania odpowiedzialny jest za odwzorowanie warto$ci sygnalu wejsciowego

W zbidr rozmyty. Operacja ta jest nazywana rozmywaniem. Powstaly zbidr rozmyty jest
wejsciem bloku wnioskowania.

Baza regut

Jezeli x; jest Ayy I x; jest
A21 TOJ/[ jBSl B“

l

u u
whioskowanie 1 y
. —
agregacja

Blok Blok Blok
rozmywania whnioskowania wyostrzania

lxl

Rysunek 4.2. Schemat rozmytego systemu wnioskujgcego.
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Baza regul, nazywana niekiedy modelem lingwistycznym, jest zbiorem rozmytych regut
postaci:
Jezeli xzjest A1 xzjest A2TO yzjest Bz

gdzie A, B to zbiory rozmyte, x1, X2 to zmienne wejsciowe modelu lingwistycznego a y:
zmienna wyjsciowa modelu lingwistycznego. Baza regut zawiera informacje definiowane
przez eksperta z danej dziedziny, do ktorych nalezg wartosci lingwistyczne zmiennych oraz
definicje zbioréw rozmytych. Zaczerpnigta z dziedziny logiki matematycznej, ogolna postac
regulowe] reprezentacji wiedzy sklada si¢ z czeSci nazywanej poprzednikiem (ang.
antecendent) oraz cze$ci nazywanej nastepnikiem (ang. consequent).

Blok wnioskowania dla kazdej reguty z bazy regul okresla stopien prawdziwosci czesci
przestankowe;.

Blok wyostrzania realizuje zagadnienie odwzorowania zbioréw rozmytych w jedng warto$¢
y €Y, bedaca wyznaczonym sterowaniem na wyjsciu systemu wnioskujacego. Jezeli
wielkos$cig wyjsciowa bloku wnioskowania jest N zbiorow rozmytych, wowczas wartos¢
wyjscia mozna wyznaczy¢ korzystajac z nastepujacych metod:
1. Metoda maksimum funkcji przynaleznosci (ang. height method, max membership
principle). Warto$¢ y jest rowna wysokosci zbioru i opisana rownaniem:

y = sup ug(y) (4.43)

yEY

2. Metoda $rodka ciezko$ci (ang. centroid method), w ktorej wartos¢ wyjscia zdefiniowana
jest jako $rodek cigzkosci funkcji pgr (y):
;= Jy yugr )dy (4.44)
Jy upr () dy

3. Metoda $redniej maksimoéw (ang. mean max membership), ktora jest §cisle zwigzana
z metodg opartg o maksimum funkcji przynaleznos$ci. Jednak zamiast maksimum globalnego,

wartos¢ wyjscia definiowana jest jako $rednia arytmetyczna dwoch lub wigcej maksimow
lokalnych (Lee, 1990).

4. Metoda $redniej wazonej (ang. weighted average method), w ktorej warto$¢ wyjscia
wyznaczana jest za pomocg wzoru:

ZIIX=1 Hpk (371()37’( (4.45)
2%:1 uge (%)

gdzie y* jest punktem, w ktorym funkcja pgx (v) przyjmuje warto$¢ maksymalna. Punkt ten

)7:

jest nazywany $rodkiem zbioru rozmytego.

Dokonujgc przegladu literatury przedmiotu (Leekwijck & Kerre, 1999) spotka¢ mozna
réwniez inne metody wyostrzania: metode najmniejszego maksimum (SOM, ang. smallest
value of maximum), metode $rodka maksimum (MOM, ang. middle value of maximum),
metode najwiekszego maksimum (LOM, ang. largest value of maximum), metode $rodka sum

93



(COS, ang. center value of sums) czy tez metode podstawowego rozktadu wyostrzania
(BADD, ang. BAsic Defuzzification Distribution).

4.3. Metody projektowania rozmytych systemoéw wnioskujacych

Budowa rozmytego uktadu wnioskujacego wymaga odpowiedniego zaprojektowania jego
elementow sktadowych. W procesie projektowania uktadu mozemy wyrdzni¢ nastgpujace
zagadnienia:

e wybor zmiennych wejsciowych,

e podzial przestrzeni wejsScia na grupe odpowiednich zbioréw rozmytych, tj. dobor
funkcji przynaleznosci,

e budowa bazy regut,

e wybor operatorow (t-norm i t-konorm) oraz metod wyostrzania.

Projektowanie systemu wnioskujacego moze by¢ zrealizowane przez cztowieka — eksperta
w danej dziedzinie, ktorej dotyczy problem sterowania lub podejmowania decyzji, lub
automatycznie na podstawie pewnego zbioru danych uczacych.

4.3.1. Projektowanie w oparciu o wiedze ekspercka

Mozliwo$¢ projektowania uktadow w oparciu o wiedze ekspercka wynika z charakteru logiki
rozmytej, w szczegbélnosci jej przystosowania do opisu poje¢ lingwistycznych, a takze
z naturalnych zdolnos$ci czlowieka do obserwacji otaczajacego go $wiata i umiejetnosci opisu,
czy tez modelowania zachodzacych w nim zjawisk (Ross, 2010). Jako przyktad moze
postuzy¢ zagadnienie doboru funkcji przynaleznosci dla zmiennej okreslajacej temperature
powietrza (Rys. 4.3). W niniejszym zagadnieniu, kazda z funkcji odpowiada przynaleznosSci
do jednego ze zbioréw rozmytych reprezentujacych wartosci temperatury: Zimno, Chtodno,
Ciepto, Goraco.

Zimno Chitodno Ciepto Gorgco

| l l
I 1 1 1 1 =

-10 0 10 20 30 40
Temperatura (°C)

Rysunek 4.3 Funkcje przynaleznosci dla zmiennej lingwistycznej temperatura.

Warto podkresli¢, ze definicja przynaleznosci do zbiorow rozmytych powinna by¢
dostosowana do rozpatrywanego problemu i jego kontekstu, a takze osoby definiujacej
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(eksperta). W rozpatrywanym przyktadzie, definicja poje¢ lingwistycznych odnosi si¢ do
temperatury otoczenia cztowieka, w innym przypadku (np. okreslenia temperatury pracy
pewnego urzadzenia przemystowego) dziedzina i1 przeciwdziedzina funkcji mogtyby by¢ inne.

Odr¢bnym etapem projektowania rozmytego systemu wnioskujgcego jest budowa bazy
regul. Rozni eksperci mogg formutowa¢ wiedze w rézny, indywidualnie arbitralny sposéb,
natomiast na etapie projektowania bazy wiedzy zagwarantowany musi zosta¢ brak anomalii
w regutach. W literaturze przedmiotu (Ligeza, 2006) znalez¢ mozna kategoryzacje anomalii,
ktore moga wystapi¢ w procesie projektowania bazy regut:

¢ Redundancja:

- reguly rbwnowazne,

- reguly pochlaniajace sig,

- reguly identyczne,

- reguly nieuzywane.
e Niespojnosé:

- reguly niejednoznaczne,

- reguly sprzeczne,

- reguly niespdjne logicznie.
e Redukcja:

- niewlasciwa redukcja regul,

- eliminacja niezbednych zmiennych.
e Niekompletnosé:

- logiczna niekompletnos¢,

- fizyczna niekompletno$¢.

W literaturze dotyczacej systeméw rozmytych wymienia si¢ nast¢pujace, wymagane,
wlasnosci regul rozmytego modelu wiedzy:

e kompletnos¢ modelu wiedzy,
e niesprzeczno$¢ bazy regut,
e cigglos$¢ bazy regut,

e brak redundancji w bazie regut.

Rozmyty model wiedzy jest kompletny (ang. completeness) jezeli kazdemu wektorowi wejs¢
X = [xq, X3, ..., X, | mozna przyporzadkowaé warto$¢ ostra y na wyjsciu modelu. Oznacza to,
ze niezaleznie od wejScia przestanka przynajmniej jednej z regut bedzie spetniona, a reguta
bedzie wykorzystana w procesie wnioskowania. Rozmyty model wiedzy posiada sprzeczna
(ang. conflict rules) baze wiedzy, jezeli istnieja w niej dwie reguly o identycznych
przestankach, ale o roznych konkluzjach. Rozmyty model wiedzy posiada ciagla (ang.
continuous) bazg wiedzy, jezeli nie ma w niej sasiednich regut R(j),R(k) ze zbiorami
rozmytymi w konkluzji B/, B¥, o pustym iloczynie: B/ n B¥ =+ @.

Brak nadmiarowo$ci bazy regut oznacza unikanie sytuacji, w ktoérych w bazie regut znajduje
si¢ wiecej niz jedna reguta o tej samej przestance i identycznej konkluzji. Najczesciej
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pozadang sytuacjg jest nie tylko unikanie nadmiarowosci, ale dazenie do jak najprostszego
modelu wiedzy. Mniejsza liczba regul pozwala na tatwiejsza interpretacje¢ dzialania systemu
przez cztowieka. Szerszy opis metod projektowania i weryfikacji poprawno$ci rozmytych
systemOw wnioskujacych zamieszczono w pracach (Ross, 2010; Ligeza, 2006; Lunardhi
& Passino, 1995).

4.3.2. Projektowanie na podstawie danych

Pomimo pofaczenia zdolnosci logiki rozmytej do modelowania poj¢¢ lingwistycznych
i naturalnych umiej¢tnosci  cztowieka do opisu otaczajgcych go zjawisk, metody
projektowania systemow wnioskujagcych w oparciu o wiedze ekspercka moga okazac si¢
niewystarczajace (Guillaume, 2001). Trudnosci w projektowaniu systemow przez eksperta
mogg przysparza¢ np.. braki w wiedzy o charakterze modelowanego zjawiska lub jego
znaczna ztozonos¢. Wraz z rozwojem technik uczenia maszynowego wiele zespolow
badawczych podjeto wysitki w celu opracowania metod automatycznego budowania
rozmytych modeli wnioskujacych na podstawie danych. Metody te mozna podzieli¢ na dwie
grupy: metody pozyskiwania bazy wiedzy oraz optymalizacji parametrow modelu. Zadaniem
metod automatycznego pozyskiwania baz wiedzy jest uzyskanie mozliwie najmniejszego
zbioru regut, ktory pozwala na jak najdoktadniejsze odwzorowanie modelowanego zjawiska.
Proces budowy bazy wiedzy mozna podzieli¢ na dwa etapy: etap indukcji regut (ang. rule
induction) oraz etap optymalizacji bazy regul (ang. rule-base optimization) (Guillaume,
2001). Etap optymalizacji bazy regul jest szczegdlnie wazny w procesie projektowania
systemow wnioskujacych do modelowania zachowania ztozonych obiektow czy zjawisk.
Liczba wygenerowanych regut moze by¢ znaczaca, cO w polaczeniu z mnogoscig zmiennych
sprawia, ze baza wiedzy takiego systemu moze by¢ trudna do interpretacji przez cztowieka.
Istotnymi zagadnieniami w takim przypadku staja si¢ zadania selekcji regut i wyboru
zmiennych, okreslane jako optymalizacja struktury systemu wnioskujacego (ang. structure
optimization). Do najczgséciej stosowanych metod indukcji regul mozna zaliczyé: metode
Wanga-Mendela, metody oparte o klasteryzacje fuzzy c-means, metody wykorzystujace
drzewa decyzyjne czy tez algorytmy genetyczne. Zadanie wyboru zmiennych moze by¢
realizowane w sposob lokalny oraz globalny. Podczas globalnego doboru zmiennych, niektore
z nich sg usuwane i nie sg uwzgledniane w zadnej z regut. Lokalny dobor zmiennych pozwala
na pomini¢cie danej zmiennej w niektorych regutach, prowadzac do powstania regut
niepetnych. W procesie doboru zmiennych czesto stosuje si¢ metody oparte o minimalizacje
kryterium regularno$ci (ang. regularity criterion), algorytmy genetyczne, czy tez drzewa
decyzyjne.

Proces optymalizacji parametrow modelu rozmytego polega glownie na wyznaczaniu
parametrow funkcji przynaleznos$ci dla zmiennych wejSciowych 1 wyjsciowych systemu, przy
jednoczesnej minimalizacji bledu ukltadu wnioskujacego szacowanego wzgledem
modelowanego zjawiska czy procesu. W zadaniu tym wykorzystywana jest jedna z miar
btedu, np. btad sredniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE) czy $redni btad
bezwzgledny (ang. Mean Absolute Error) (Piegat, 2001).
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4.4.

Rozmyty system wnioskujacy

Wyniki badan zaprezentowane w rozdziale 3. wykazaly uzyteczno$¢ cech opisujacych poze

oraz

dynamike ruchu postaci na potrzeby detekcji upadku. Zaproponowany system

podejmowat decyzj¢ w oparciu o uktad hierarchiczny, w ktorym hipoteza o wystgpieniu

upadku byta stawiana na podstawie analizy danych akcelerometrycznych, a nastepnie
potwierdzana badZ odrzucana na podstawie analizy obrazu (zob. rysunek 4.4). Wnioskowanie
na podstawie obrazéw przebiegato dwuetapowo:

1.  detekcja pozy lezacej na podstawie pojedynczej mapy glebi,
2. analiza ruchu postaci przy uzyciu dyamic transitions.
| (przed klasyfikacja) ! 2 =
e o
@ g @

klasyfikacja pozy podejrzenie detekcja w oparciu upadek:alarm
lezacej upadku 0 Dyn_a.mfc <> >
Transitions

Rysunek 4.4. Schemat blokowy systemu detekcji upadku dziatajacego w oparciu o logike rozmyta.

Omawiany model systemu detekcji upadku wykazal si¢ wysoka czuloscig oraz

specyficznoscia, co zostalo zaprezentowane w pracach (Kwolek & Kepski, 2014; Kwolek &

Kepski, 2015). Ponadto do zalet takiego podejscia naleza:

Mozliwosé¢ doboru czutosci systemu — w zaleznosci od zapotrzebowania system moze
informowac o tym, ze uzytkownik lezy na podlodze, badZz dokonywa¢ pelnej detekcji
upadku.

Modutowo$¢ — pozwala udoskonala¢ poszczegdlne etapy detekcji bez konieczno$ci
przeprojektowywania calego systemu.

Mozliwosé¢ uzupetniania danych uczacych on-line — zastosowania metod lazy learning
pozwala na dodawanie do bazy danych trenujacych probek danych (sprawdzonych
przez cztowieka, np. operatora systemu lub opiekuna osoby starszej) bez potrzeby
ponownego uczenia modelu,

Prostota implementacji — system dziata w oparciu o sprawdzone metody klasyfikacji,
ktore zostaly uwzglednione w wielu bibliotekach OpenSource, takze dla urzadzen
wbudowanych.

Niski koszt obliczeniowy — zastosowanie uktadu hierarchicznego, w ktorym hipoteza
opiera si¢ na przetwarzaniu danych akcelerometrycznych pozwala unikng¢ czgsci lub
catosci operacji na obrazach czy tez sekwencjach obrazow. Zwigksza to potencjat
aplikacyjny systemu, szczegélnie w kontekscie docelowej platformy obliczeniowe;j
z procesorem o architekturze ARM.
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W dotychczasowych badaniach nad detekcjg upadku zaobserwowano, ze akcja ta posiada
zazwyczaj dwie charakterystyczne wiasnosci:

e nagla zmian¢ sylwetki charakteryzujacg si¢ duzym przyspieszeniem, rzadko
spotykanym przy czynno$ciach dnia codziennego, szczeg6lnie u 0sob starszych,
e zmiana sylwetki konczy si¢ zazwyczaj pozycja lezaca.

Dokonujac przegladu literatury przedmiotu, zauwazy¢ mozna, ze niektore zespoty badawcze
(Miaou et al., 2006) skupiaja si¢ na samej detekcji pozy lezacej, pomijajgc ruch postaci. Takie
podejscie wynika z zalozenia, ze jesli osoba starsza znajduje si¢ w pozycji lezacej w miejscu
do tego nieprzeznaczonym (na podtodze), to jest to bezposrednim efektem upadku. Oparcie
regul decyzyjnych o takie zalozenie moze by¢ wiasciwe dla osdb o ograniczonej zdolnosci
ruchowej, lecz w przypadku osob bardziej sprawnych moze prowadzi¢ do falszywych
alarmow.

W toku badan zauwazono, ze zastosowanie hierarchicznego systemu detekcji moze
w sporadycznych przypadkach prowadzi¢ do obnizenia czulo$ci lub specyficznosci. Spadek
czulo$ci moze by¢ skutkiem wystapienia btedow drugiego rodzaju, spowodowanych:

e Bledami klasyfikacji pozy osoby — upadek osoby monitorowanej moze zakonczy¢ sig
W pozycji potlezacej, czy tez siedzacej. Bioragc pod uwage podobienstwo takiej
konfiguracji sylwetki do niektorych czynnosci ADLS oraz mnogo$¢ mozliwych
potozen ciata wzglgdem kamery, poza ta moze zosta¢ btgdnie sklasyfikowana jako
probka negatywna.

e Bledami detekcji dynamic transitions — najwigksze zmiany sylwetki postaci zachodza
przy upadku z pozycji stojacej, przy czym przypadek ten nie wyczerpuje calego
uniwersum mozliwych akcji. W niektérych upadkach z pozycji siedzacej, czy
kleczacej zmiany cech w czasie moga by¢ niewystarczajace do Klasyfikacji akcji jako
upadku. Ponadto, osoba moze si¢ asekurowaé przed upadkiem (poprzez probe
przytrzymania si¢ obiektoOw z jej otoczenia), czy tez moga wystapi¢ przestonigcia.

Spadek wartosci swoistosci moze by¢ skutkiem wystgpienia btedow pierwszego rodzaju,
spowodowanych:

e Btledami klasyfikacji pozy 0soby — mozliwe w przypadku btedow segmentacji postaci,
lub wystgpienia przystoni¢¢, przez co poza ta moze zosta¢ blednie sklasyfikowana
jako probka pozytywna.

e Bledami detekcji dynamic transitions — zbyt gwaltowne wykonanie czynnosci ADLs,
ktore koncza si¢ w pozycji lezacej, moze prowadzi¢ do niepoprawne;j klasyfikacji tych
akcji jako upadek, co zaobserwowano w (Kwolek & Kepski, 2014) dla sekwencji ze
zbioru UR Fall Dataset.

Oparcie systemu decyzyjnego o metody klasyfikacji stwarza mozliwo$¢ poréwnania cech
klasyfikowanego przypadku z szerszym lub wezszym spektrum probek uczacych (zebranych
podczas upadkéw symulowanych badz rzeczywistych), co jednak prowadzi do konieczno$ci
operowania pojeciami przynaleznosci binarnej, ktére w nomenklaturze logiki rozmytej
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zostalyby okreslone jako wartosci ostre. Gdy w takim podej$ciu wystagpia wspomniane
wczesniej bledy, rosnie prawdopodobienstwo niepoprawnej klasyfikacji akcji.

W celu unikniecia ryzyka blednej decyzji wynikajgcej ze wspomnianych wiasnosci
systemu hierarchicznego i dziatajacego w oparciu o klasyfikatory, zaproponowano
zastosowanie logiki rozmytej do detekcji upadku. Na etapie projektowania przyjeto
nastepujace zatozenia:

e System uzyskuje hipoteze¢ o wystapieniu upadku w oparciu o dane
akcelerometryczne. Podobnie jak omawiane w rozdziale 3. algorytmy, docelowa
platforma dla niniejszego systemu jest urzadzenie PandaBoard badZz pokrewne, co
w konsekwencji wymaga ograniczenia naktadow obliczeniowych. Jak juz wczes$niej
wspomniano, analiza danych akcelerometrycznych pozwala unikngé koniecznoS$ci
ciggtego przetwarzania sekwencji obrazow.

e Wejsciem systemu sa zmienne odpowiadajace cechom statycznym i dynamicznym
wykorzystywanym we wczeSniejszych algorytmach. Dotychczasowe badania
wykazaty uzyteczno$¢ tych cech w problemie detekcji upadku. Wykorzystane atrybuty
to cechy statyczne: H/W, H/Hpq,, max(oy,0,), Py, Oraz cechy dynamiczne:
H(t)/H(t — At), D(t)/D(t — At), SViotar-

e Baza regul zaprojektowana w oparciu o wiedze ekspercka. Czytelno$¢ regut
zaprojektowanych przez czlowieka pozwoli na analiz¢ i modyfikacje systemu w duzo
wickszym stopniu niz jest to mozliwe w przypadku systeméw generowanych
automatycznie.

e Poréwnanie z systemami zaprojektowanymi w oparciu o dane. Analiza
porownawcza wynikow pozwoli na ocen¢ przydatnosci zaproponowanego podejscia.

Schemat ideowy proponowanego rozwigzania przedstawiono na rysunku 4.5.

Svtotal
Akcelerometr | l
hipoteza . rozmyty
?(llj.for »| wystgpienia ekstraﬁc;a system | Alarm _
cyKliczny upadku cec whioskujacy

Kinect —

Rysunek 4.5. Schemat blokowy systemu detekcji upadku dziatajacego w oparciu o logike rozmyts.

Oznaczajac liczbe wejs¢ modelu jako N 1 przyjmujac, ze kazda wielko$¢ wejsciowa jest
scharakteryzowana identyczng iloscig J zbiordw rozmytych, to maksymalna liczba R regut
okre$lona jest wzorem: R = JVN. Zakladajac, ze w rozpatrywanym problemie kazdy atrybut
scharakteryzowany zostanie trzema zbiorami rozmytymi, przy siedmiu zmiennych
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wejsciowych baza wiedzy powinna sktada¢ si¢ z 2187 regul, co jest wartoscig wykraczajaca
poza mozliwosci bezbtednego zaprojektowania przez eksperta.

Celem przezwyciezenia tych trudno$ci praktycznych, zaproponowano rozwigzanie dla
systemu wnioskujgcego, ktore wprowadza dwie syntetyczne zmienne lingwistyczne:

Poza postaci (w skrocie: Pose) — bedaca odwzorowaniem wartosci cech statycznych
na pewien zbidr rozmyty,

Dynamika ruchu postaci (w skrocie Transition) — bedaca odwzorowaniem wartosci
atrybutow dynamicznych na pewien zbidr rozmyty.

Do uzyskania obu zmiennych wykorzystywane sg rozmyte uktady wnioskujace Mamdaniego
(nazwane odpowiednio Static oraz Transition), posiadajgce odpowiednio 4 i 3 wejscia. Za
ostateczng decyzj¢ o wystgpieniu upadku odpowiedzialny jest uktad wnioskujacy Takagi-

Sugeno, posiadajagcy dwie zmienne wejsciowe: Pose i Transition oraz jedng zmienng

wyjsciows, bedaca funkcja wejscia, decydujaca o detekcji upadku (nazwany Decision).
Schemat systemu przedstawiono na rysunku 4.6.

H/Hpngy
H/W .
max(o,, 6,) STATIC Poza postaci
P Liczba regut: 81

40 )

Typ: Mamdani
DECISION Alarm
Liczba regut: 9
M Typ: Sugeno

H(O/H(t-Ab)
bw/bedy | DYNAMIC Dynamika ruchu |-

SViota___| > i j i Liczba regut: 27 postaci
Typ: Mamdani

Rysunek 4.6. Schemat rozmytego systemu wnioskujgcego.

Poréwnujac zaproponowane podej$cie z klasycznym systemem rozmytym o 7 wejsciach
mozna zaobserwowac nastepujace zalety rozmytego systemu hierarchicznego:

redukcje liczby regul — potaczenie trzech systeméw o liczbie regut: 81, 12 i 9
odpowiada 2187 regutom jednego systemu wnioskujacego,

zrownowazenie mocy decyzyjnej cech statycznych i dynamicznych -
wprowadzenie syntetycznych zmiennych lingwistycznych pozwala na wywazenie
decyzji pomiedzy kategoriami atrybutow w przypadku ich réznej liczebnosci,

latwo$é modyfikacji — wprowadzenie zmian w jednym z komponentow systemu nie
powoduje konieczno$ci ingerencji w inne komponenty, czy tez przeprojektowania
catego uktadu wnioskujacego,

czytelnos¢ i latwos¢ analizy bazy wiedzy.
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4.4.1.

Uklad Static

Zadaniem rozmytego uktadu wnioskujacego Static jest okreslenie pozy w jakiej znajduje si¢

cztowiek. Uklad ten posiada 4 zmienne wejsciowe, za$ kazda z nich posiada trzy funkcje

przynaleznosci:

wysoka warto$¢ cechy (ang. high) — charakterystyczna dla sylwetki stojacego
cztowieka,

srednia warto$¢ cechy (ang. medium) — charakterystyczna dla sylwetki cztowieka
siedzgcego, schylonego badz kucajgcego,

niska warto$¢ cechy (ang. low) — charakterystyczna dla sylwetki czlowicka w pozycji
lezace;.

Parametry funkcji przynaleznosci dobrano automatyczne postugujac si¢ algorytmem
Fuzzy c-means. Parametry te okreslono w wyniku sklasteryzowania 600 obrazow

przedstawiajacych postacie w réznych pozach, w tym takze podczas upadku i w trakcie
wykonywania czynnosci ADL. Wspomniane zmienne lingwistyczne reprezentujg nastgpujace
deskryptory:

u(H/W)

H/W — stosunek wysokosci do szeroko$ci wydzielonej postaci, wWyznaczony na
podstawie map glebi (zob. rysunek 4.7),

H/H,q4 — stosunek wysokosci wydzielonej postaci w danej klatce obrazu do jej
rzeczywistej wysoko$ci w postawie wyprostowanej, wyznaczony na podstawie
chmury punktoéw (zob. rysunek 4.8),

max (o, 0,) — maksymalne odchylenie standardowe wartosci punktow nalezacych do
postaci od jej srodka geometrycznego, wzdtuz osi X 1 Z uktadu wspotrzednych kamery
Kinect (zob. rysunek 4.9),

P, — stosunek liczby punktéw nalezacych do postaci, lezacych w prostopadioscianie
0 wysokosci 40 cm umieszczonym nad podtoga, do liczby wszystkich punktow
nalezacych do postaci (zob. rysunek 4.10).

low med high

Rysunek 4.7. Funkcje przynaleznoéci dla zmiennej H/W.
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U(H/Hpax)

u(max(oy, 0,))

U(Pag)

low med high

H/Hm(lx

Rysunek 4.8. Funkcje przynaleznoéci dla zmiennej H /H gy -

1.5

T
low med high

1 ! I ! | | | 1
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max(oy, 0,)

Rysunek 4.9. Funkcje przynaleznoéci dla zmiennej max(oy, 0,).

1000

low med high

I
0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Pyp

Rysunek 4.10. Funkcje przynaleznosci dla zmiennej P,,.

4.4.2. Uktad Transition

Zadaniem rozmytego ukladu wnioskujagcego Transition jest zamodelowanie charakterystyki
ruchu postaci, towarzyszacego zmianie pozy sylwetki czlowieka. Uktad ten posiada 3

zmienne wejsciowe, wsrod ktorych dwie zmienne reprezentujg deskryptory uzyskane na
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podstawie map gle¢bi, za$ jedna z nich reprezentuje dane z sensora inercyjnego. Omawiany
uktad operuje na nastepujacych deskryptorach:

H(t)/H(t — At) — stosunek wysokosci sylwetki postaci w czasie t do wysokosci
W czasie t— At, gdzie A jest parametrem wyznaczonym eksperymentalnie (zob.
rysunek 4.11),

D(t)/D(t — At) — stosunek odleglosci punktu cigzkosci sylwetki postaci do
plaszczyzny podlogi w czasie t do odleglosci w czasie ¢t — At, gdzie A jest parametrem
wyznaczonym eksperymentalnie (zob. rysunek 4.12),

SViotar — Warto$¢ przyspieszenia uzyskana z sensora inercyjnego w czasie t,
wyznaczona na podstawie zaleznos$ci (1.7) (zob. rysunek 4.13).

Dla zmiennych wejsciowych H(t)/H(t — At) oraz D(t)/D(t — At) zaprojektowano nastepujace
funkcje przynaleznosci:

wysoka warto§¢ cechy — charakterystyczna dla postaci wykonujacej wolny ruch
w Kierunku ptaszczyzny podtogi,
niska warto$¢ cechy — charakterystyczna dla postaci wykonujacej szybki ruch
w kierunku ptaszczyzny podtogi.

Z kolei wartosci zmiennej wejsciowe]j SV, yrq; moga przynaleze¢ do trzech zbiorow rozmytych:

wysoka warto$¢ przyspieszenia,
srednia warto$¢ przyspieszenia,

niska warto$¢ przyspieszenia.

[ T |[ T T T T T f T
low high
1 . 9
\\\
0.8} \
N
= \_.
D6t N/ -
T Y
= \\
04 / N\ -
EN \,
0.2} / AN
// \\\
0 - —
L il L 1 L 1 1 L 1 L J
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
H(t/H(t-At)

Rysunek 4.11. Funkcje przynaleznosci dla zmiennej H(t)/H(t — At).
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Rysunek 4.12. Funkcje przynaleznos$ci dla zmiennej D(t)/D(t — At).

high

1 1 1 | |
0 2 L 6 B 10 12
sV

Total

Rysunek 4.13. Funkcje przynalezno$ci dla zmiennej SV y¢q;-

4.4.3. Uktad Decision

Uktad wnioskujgcy Decision jest typu Takagi-Sugeno i odpowiada za podejmowanie decyzji
0 tym czy dana akcja konczy sie upadkiem czy tez jest czynnoscig dnia codziennego. Operuje
on na dwoch zmiennych wejsciowych, ktore reprezentujg wyjscia uktadéw Pose i Transition.
Zmienna Pose posiada nastepujace funkcje przynaleznos$ci:

e isLy— cztowiek znajduje si¢ w pozie lezacej,

e mayLy — mozliwe, ze cztowiek znajduje si¢ w pozie lezacej lub pozie tymczasowej,
charakterystycznej dla sylwetki znajdujacej si¢ w trakcie zmiany pozycji,

e notLy — poza charakterystyczna dla osoby stojacej, chodzacej lub siedzace;.

Opracowane funkcje przynaleznosci dla zmiennych wejsciowych przedstawiono na rysunkach
4141 4.15.
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Rysunek 4.14. Funkcje przynaleznosci dla zmiennej Pose.
' Fast ' ‘ ' Me ' ’ ' Sloly '
14 ~ e,
AN
0.8 N\ _
N
- /
Sost \ :
.m ‘\.‘
c ,
5 N
E.04 N\, .
EX \,
_ ™,
02k . J
“\ ™~
0 S _
L il L 1 L 1 | L 1 L ]
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Transition

Rysunek 4.15. Funkcje przynaleznosci dla zmiennej Transition.

4.5. Wyniki badan

W celu okreslenia skutecznosci dziatania rozmytego systemu wnioskujacego dla detekcji
upadku, przeprowadzono badania eksperymentalne na danych ze zbioru UR Fall Detection
Dataset. W trakcie projektowania ukladu wnioskujgcego celem oceny jakosci uzytych
deskryptorow jak i1 skuteczno$ci wnioskowania w oparciu o przygotowang przez eksperta
baze regut, wpierw przebadano uktad Static, wnioskujacy o pozie sylwetki cztowieka. Dzigki
dodaniu na wyjsciu uktadu bloku wyostrzania, mozliwe byto uzyskanie binarnych wynikow
Klasyfikacji pozy oraz porownanie ich z wynikami uzyskanymi za pomoca klasyfikatora SVM
(Kwolek & Kepski, 2014). Do ewaluacji skutecznosci detekcji wspomnianych metod
wybrano 2425 obrazéw z bazy URFD i innych sekwencji zarejestrowanych w typowych
pomieszczeniach domowych oraz biurowych. Wybrany zbior sktadat si¢ z 1522 obrazéw
przedstawiajacych sylwetke cztowieka podczas wykonywania czynnosci ADL, takich jak
chodzenie, siadanie, schylanie si¢ oraz kucanie. We wspomnianym zbiorze danych liczba
obrazéw przedstawiajacych osobe lezaca na podtodze byta rowna 903. Macierz pomytek dla
klasyfikacji pozy sylwetki cztowieka przy uzyciu uktadu Static przedstawiono w tabeli 4.1.
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Tabela 4.1. Macierz pomylek dla klasyfikacji pozy sylwetki cztowieka przy uzyciu rozmytego systemu
wnioskujacego.

Rzeczywiste pozy osoby

osoba w pozie osoba w pozie
lezacej nielezacej
osoba w pozie 903 19
2. lesace] Dokiadnosé = 99,22%
gz osoba w pozie 0 1503 _
> E nielezacej Precyzja = 97,94%
-]

Czulo$¢ =100%  Swoistos¢ = 98,75%

Jak mozna zauwazy¢ w tabeli 4.1, klasyfikacja pozy sylwetki za pomoca rozmytego uktadu
wnioskujgcego Static charakteryzuje si¢ wysoka czuloscia, lecz nie jest pozbawiona bledow
pierwszego rodzaju. Celem porownania ukladu rozmytego i uktadu klasycznego
zbudowanego w oparciu o SVM, zrealizowano dodatkowe badania porownawcze, ktorych
wyniki zebrano w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Poréwnanie wynikow klasyfikacji pozy sylwetki cztowieka uzyskanych przy uzyciu rozmytego
systemu wnioskujacego i klasyfikatora SVM.

Rozmyty system SVM
whnioskujacy (Kwolek & Kepski, 2014)
< Dokladnosé 99,22% 99,67%
z
2 Precyzja 97,94% 100%
[«5)
[
g Crulosé 100,00% 99,05%
9
> Swoistosé 98,75% 100%

Jak juz wspomniano wczesniej, oprocz wnioskowania o pozie sylwetki cztowieka, system
wykorzystuje cechy opisujgce ruch postaci i modeluje charakter tego ruchu w oparciu o trzy
zbiory rozmyte. Majac na wzgledzie to, ze upadek jest akcjg dynamiczng, ktorej towarzyszy
nagla zmiana orientacji ciata ludzkiego, takie deskryptory moga by¢ przydatne w procesie
wnioskujacym. Rysunek 4.16 przedstawia przebieg wartosci cechy H/H,,., W czasie dla
przyktadowej sekwencji ze zbioru URFD.
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Rysunek 4.16. Warto$¢ cechy H /H,,,, dla przyktadowej sekwencji ze zbioru URFD. Czerwong pionowa linig
zaznaczono moment uderzenia ciala osoby o podtoze.

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 4.16 wartos¢ cechy H/H,,,, gwaltownie spada tuz przed
momentem uderzenia ciala osoby o podloze. W badaniach eksperymentalnych
wykorzystywano dwie wspomniane wczesniej cechy: H(t)/H(t — At) oraz D(t)/D(t — At).
Dobrano takze eksperymentalnie prog At. Po przeanalizowaniu przedziatu wartosci (450,
1000), okazalo sig¢, ze wartos¢ At rowna 700 ms zapewnia kompromis migdzy czuto$ciag
a swoisto$ciag. Aby zwigkszy¢ moc dyskryminacyjng uktadu wnioskujacego dla czynnos$ci
ADL, ktore sa wykonywane szybko i charakteryzuja si¢ naglym spadkiem wartosci cechy
H/H,q., przyjeto, ze trzecia zmienng wejsciowg bedzie wartos¢ przyspieszenia
zarejestrowana przez noszony przez uzytkownika sensor inercyjny.

W dalszej fazie badan eksperymentalnych oceniano skuteczno$¢ detekcji upadku w
oparciu jedynie o cechy dynamiczne (wykorzystywane przez uklad Transition) oraz
skuteczno$¢ hierarchicznego rozmytego systemu wnioskujacego. Uzyskane wyniki
zestawiono w tabeli 4.3. Jak mozna zauwazy¢, oba uklady charakteryzuja si¢ wysoka
skuteczno$cig, jednak polgczenie ukladow Static i Transition w uktad hierarchiczny,
a w konsekwencji wprowadzenie nowych zmiennych lingwistycznych doprowadzito do
polepszenia pozostatych parametrow: doktadnosci, precyzji i swoistosci.

W tabeli 4.4. zestawiono wyniki kilku metod detekcji upadku, ktore uzyskano na danych
zbazy UR Fall Detection Dataset. Oprocz wynikow uzyskanych przy uzyciu rozmytego
systemu wnioskujgcego, zaprezentowano w niej takze wyniki uzyskane w oparciu o
klasyfikator SVM i wygenerowany na podstawie danych uczgcych uktad wnioskujacy
ANFIS.
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Tabela 4.3. Porownanie wynikow detekcji upadku przy uzyciu rozmytego uktadu wnioskujacego Transition
i hierarchicznego rozmytego systemu wnioskujacego Static + Transition + Decision. Do wyznaczenia
skuteczno$ci wykorzystano baz¢ UR Fall Detection Dataset (sekwencje 1-70).

Static + Transition

+ Decision Transition
o Dokladnos$¢ 97,14% 92,86%
§ Precyzja 93,75% 85,71%
@
_g Czulosé¢ 100,00% 100,00%
> Swoistosé 95,00% 87,50%

Metody SVM i ANFIS operowaty na takim samym zestawie cech jak projektowany system
wnioskujacy: H/Hperw H/W, max(oy,0,), Py, H(t)/H(t —At), D(t)/D(t — At) oraz
SViotar- W celach porownawczych w tabeli ujeto takze wyniki dla metod pokrewnych, ktore
mozna uznac za reprezentatywne.

Tabela 4.4. Poréwnanie wynikéw kilku metod detekcji upadku dla bazy UR Fall Detection Dataset (sekwencije
1-70).

Metoda
Rozmyty SVM Treshold UFT  Treshold LFT
system (Kwolek & ANFIS  (Bourkeetal., (Bourkeetal.,
wnioskujacy  Kepski, 2015) 2007) 2007)
-z Dokladnosé 97,14% 95,71% 95,71% 88,57% 78,57%
c
E Precyzja 93,75% 90,90% 90,90% 78,95% 68,29%
(3]
c
% Czulos¢ 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 93,33%
N
- Swoistos¢ 95,00% 92,50% 92,50% 80,00% 67,50%

Jak mozna zauwazy¢, zar6wno metody SVM jak 1 ANFIS charakteryzuja si¢ wysoka
czulo$cig detekcji upadku. Jednak ich swoisto§¢ w poroéwnaniu do zaprojektowanego
hierarchicznego rozmytego systemu wnioskujacego jest nizsza, co W konsekwencji prowadzi
do wigkszej liczby fatszywych alarméw. Warto wspomnie¢, ze liczba regut systemu ANFIS
wynosi 256, co z kolei przektada si¢ na wigksza trudnos¢ analizy bazy wiedzy przez eksperta
w porownaniu do bazy wiedzy projektowanego systemu, ktora zawiera jedynie 102 reguty.
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4.6. Podsumowanie

Istotnym ograniczeniem, z ktérym spotykaja si¢ projektanci systemow do detekcji upadku jest
brak wystarczajacej liczby danych uczacych, w szczegdélnosci rejestrowanych
w rzeczywistych, niesymulowanych warunkach. Co wigcej, zbudowanie bazy danych, ktora
uwzglednialaby wszystkie mozliwe scenariusze upadku jest zadaniem trudnym i kosztownym.
Majac na wzgledzie powyzsze ograniczenia, zbudowanie dobrze generalizujacego detektora
nie jest zadaniem trywialnym. W wyniku podjetych badan opracowano rozwigzanie, ktore
uzyskalo wysoka czutos$¢ i swoistos¢ dla bazy wiedzy o niewielkiej liczbie regut. Liczba regut
jest na tyle mata, ze mozliwe jest przeanalizowanie tych regul przez osoby zajmujace si¢
detekcja upadku.
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Podsumowanie

W pracy opracowano i przebadano metody detekcji upadku cziowieka na podstawie
sekwencji map glebi oraz danych pochodzacych z sensora inercyjnego. Zagadnienie to nie
nalezy do tatwych, lecz jest czesto podejmowane przez réozne grupy badawcze ze wzgledu na
zapotrzebowanie na automatyczne systemy detekcji upadku. Majac na wzgledzie znaczacy
wzrost dlugosci zycia w krajach rozwinigtych oraz to, ze rozwigzania komercyjne nie sa
pozbawione wad mozna stwierdzi¢, ze zagadnienie detekcji upadku jest problemem
aktualnym. Jak wskazujg badania, czynnikami najbardziej frustrujagcymi senioréw,
wykorzystujacych tradycyjne systemy detekcji upadku, jest liczba falszywych alarmow.
Rozwigzania takie wymagaja ciaglej interwencji uzytkownika przez co nie zostaly w pehni
zaakceptowane przez swoja grupe docelowa. Jednoczes$nie ograniczenie liczby fatszywych
alarmow moze niekiedy wigza¢ si¢ ze spadkiem czuloSci takiego systemu, co mogloby
doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej cze$¢ upadkoéw zostalby przez system niewykryta.

W pracy szczeg6lng uwage poswigcono przebadaniu algorytmow, ktére umozliwityby
efektywna detekcje upadku, przy zachowaniu wysokiej swoistosci. Zaprezentowano
| porownano dwie metody: metodg opartg o uczenie z nadzorem oraz metode wykorzystujaca
wnioskowanie rozmyte. Metody te pozwolily uzyska¢ wskazniki jakosciowe $wiadczace
0 wysokie] czulosci 1 swoistosci detekcji upadku, co zwigksza ich potencjat aplikacyjny.
Zaproponowane metody zostaty zaprojektowane tak, aby mozliwe byto uruchomienie ich na
platformie obliczeniowej z procesorem w architekturze ARM. Oparcie systemu o dane
z powszechnie dostepnego sensora glebi Microsoft Kinect pozwala na uniknigcie
koniecznosci kalibracji 1 zmniejszenie kosztéw instalacji. Dzigki zaproponowaniu Szeregu
modyfikacji algorytmow wstepnego przetwarzania obrazow, Uzyskano rozwigzania
pozwalajagce na detekcje i Sledzenie 0soby oraz detekcje upadku w czasie rzeczywistym.
Dzigki inercyjnemu sensorowi ruchu noszonemu przez uzytkownika uzyskano mozliwos¢
segmentacji w czasie wykonywanych akcji. Segmentacja ta jest szczegdlnie przydatna
w procesie detekcji upadku, gdyz umozliwia okreSlenie momentu uderzenia postaci
0 podloze. Zaproponowano takze algorytmy aktualizacji modelu tla, wykorzystujace
informacje o kontek$cie w jakim znajduje si¢ postaé, pozyskane na podstawie analizy danych
z sensora ruchu. Pozwalajg one na wykrycie okresow nieaktywnos$ci uzytkownika, co z kolei
utatwia budowe reprezentatywnego modelu tta. Skuteczno$¢ opracowanych algorytmow
okre$lono na podstawie przygotowanej bazy danych, zawierajgcej dane zarejestrowane przy
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uzyciu dwoch kamer oraz inercyjnego sensora ruchu. Opracowane algorytmy zostaty

zaimplementowane w jezykach Matlab oraz C++. Do najwazniejszych osiggni¢¢ mozna

zaliczy¢:

opracowanie oraz zaimplementowanie algorytmow detekcji upadku oparte o uczenie
z nadzorem; metody te charakteryzuja si¢ wysoka czutoscig i matg liczbg fatszywych
alarmoéw, a takze pozwalajg na implementacje systemu na platformie obliczeniowej
z procesorem ARM; w ramach prac przygotowano zestaw cech, zbiory uczace
I testujace, a takze przedstawiono wyniki klasyfikacji;

opracowanie rozmytego systemu detekcji upadku bedacego hierarchig trzech uktadow
wnioskujacych, charakteryzujacego si¢ wysoka czulo$cig i1 specyficznoscia, a takze
mozliwoscig latwej analizy bazy wiedzy przez eksperta; w ramach prac
zaprojektowano zmienne lingwistyczne, baze regut, przebadano system i poréwnano
wyniki z metodami opartymi o uczenie z nadzorem, a takze inne pokrewne algorytmy
detekcji upadku;

opracowanie architektury systemu uwzglgdniajacej mozliwosci obliczeniowe
platformy z procesorem ARM; zaproponowanie wykorzystania bufora cyklicznego
oraz wstepnej analizy danych, pozwalajace na unikniecie przetwarzania wszystkich
obrazow on-line;

przygotowanie zestawu algorytméw i ich modyfikacji na potrzeby sytemu detekcji
upadku: algorytmow detekcji podtogi (metodami v-disparity i RANSAC), sledzenia
postaci w oparciu o filtr czasteczkowy, zmodyfikowanej metody rozrostu obszarow
oraz metody budowy modelu tla;

przygotowanie i udost¢pnienie W sieci web zbioru sekwencji UR Fall Detection
Dataset, ktory postuzyt ocenie skutecznosci detekcji metod opracowanych w niniejszej
pracy; zbior ten jest jedynym publicznie dostgpnym zbiorem taczacym sekwencje
obrazow z danymi pochodzacymi z inercyjnego sensora ruchu;

przygotowanie aktywnej glowicy obrotowej pan/tilt dedykowanej dla kamery
Microsoft Kinect i opracowanie oprogramowania sterownika dzialajgcego na
mikrokontrolerze Arduino.

Przeprowadzone eksperymenty oraz zaprezentowane wyniki detekcji upadku, a takze ich
analiza dowodzg stusznosci tezy pracy, co oznacza, ze algorytmy wykorzystujagce obrazy

glebi pozwalajg na uzyskanie wskaznikoéw jakosciowych swiadczacych o wysokiej czutosci

I swoistos$ci detekcji upadku. Wykorzystanie informacji o konteks$cie poprawia skuteczno$¢
detekcji upadku.

Dalsze badania skupig si¢ na rozwoju rozmytego systemu detekcji upadku oraz nad
poprawg skutecznosci i1 efektywnos$ci algorytmow opartych o uczenie nadzorowane. Czeg$¢

uwagi

zostanie poswigcona opracowaniu nowych deskryptorow opisujacych dane

z inercyjnego sensora ruchu. Planowane jest takze opracowanie efektywnych rozwigzan dla

detekcji upadku w scenariuszach z przystonigciami.
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DODATEK

Baza regut dla rozmytego uktadu wnioskujacego Static:

Baza wiedzy zawiera 81 regul, okreslonych na 4 zmiennych wejsciowych i 3 zbiorach
rozmytych dla kazdej ze zmiennych. Oznaczenia wykorzystanie w opisie bazy wiedzy to:

e Hi - wysoka warto$¢ cechy (ang. high),

e Me - $rednia warto$¢ cechy (ang. medium),

e Lo - niska warto$¢ cechy (ang. low),

e notLy - poza nielezaca (ang. not lying),

e mayLy - mozliwa poza lezaca (ang. maybe lying),
e isLy - poza lezaca (ang. lying).

Zbior regut:
R1. Jesli (P jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/Hp,q, jest Hi) to (Pose jest notLy)
R2. Jesli (P jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H 4, jest Me) to (Pose jest notLy)
R3. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H,pqx jest Lo) to (Pose jest notLy)
R4. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Me) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest notLy)
R5. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Me) i (H/Hpqx j€St Me) to (Pose jest notLy)
R6. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Me) i (H/Hpqx j€St LO) to (Pose jest mayLy)
R7. Jesli (P jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Hi) i (H/H,pq, jest Hi) to (Pose jest notLy)
R8. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Hi) i (H/H,pq, jest Me) to (Pose jest mayLy)
R9. Jesli (P jest Lo) i (H/W jest Hi) i (max(a) jest Hi) i (H/Hpq, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
R10. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Lo) i (H/Hpq, jest Hi) to (Pose jest notLy)
R11. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Lo) i (H/H,,q, jest Me) to (Pose jest notLy)
R12. Jesli (Pyq jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Lo) i (H/Hpq,y jest low) to (Pose jest mayLy)
R13. Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Me) i (H/H 4, jest Hi) to (Pose jest notLy)
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R14.
R15.
R16.
R17.
R1S.
R19.
R20.
R21.
R22.
R23.
R24.
R25.
R26.
R27.
R28.
R29.
R30.
R31.
R32.
R33.
R34.
R35.
R36.
R37.
R38.
R39.
R40.
R41.
R42.
R43.
R44.
R45.
R46.
R47.

Jesli (Pyq jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Me) i (H/H . jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Me) i (H/H . jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (Pyq jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/H,pq, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/H,q, jeSt Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/Hpq, j€st Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest LO) i (H/Hpq, jest Hi) to (Pose jest notLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Lo) i (H/Hqx j€St Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest LO) i (H/Hpmq, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H,,qy jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H 4, j€St Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H pqy jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Hi) i (H/Hp,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Hi) i (H/H,y,q, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Lo) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Hi) i (H/H,pq, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H,,q4, jest Hi) to (Pose jest notLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Lo) i (H/Hy,q, j€St Me) to (Pose jest notLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Lo) i (H/Hy,q, j€St LO) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (imax (&) jest Me) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest notLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Me) i (H/H, 4, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Me) i (H/H,pq, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/Hpq, j€St Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/H,y,q, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Lo) i (H/H,yq, jest Hi) to (Pose jest notLy)
Jesli (Py, jest Me) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Lo) i (H/H,,q, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Lo) i (H/H,y,,, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max(a) jest Me) i (H/Hpqy j€st Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max(a) jest Me) i (H/Hy,qx j€St Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Me) i (H/H,,4, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/Hp,qy jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/H,,,q, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (o) jest Lo) i (H/Hpqy jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Lo) i (H/Hpqy jest Me) to (Pose jest mayLy)
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R48.
R49.
R50.
R51.
R52.
R53.
R54.
RS5S.
R56.
R57.
R58.
R59.
R60.
R61.
R62.
R63.
R64.
R65.
R66.
R67.
R68.
R69.
R70.
R71.
R72.
R73.
R74.
R75.
R76.
R77.
R78.
R79.
R80.
R8I1.

Jesli (P jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Lo) i (H/Hpqy jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H 4, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H . jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/H . jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Hi) i (H/H,q, j€st Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Hi) i (H/H,,q, jest Me) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Me) i (H/W jest Lo) i (max(a) jest Hi) i (H/Hpq, j€St LO) to (Pose jest isLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H 4, jest Hi) to (Pose jest notLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H 4, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Lo) i (H/H,,4. jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Me) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max(&) jest Me) i (H/Hq, j€St Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Me) i (H/H,,q, jest Lo) to (Pose jest mayLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/H, 4, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/Hpq, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Hi) i (max (&) jest Hi) i (H/H, 4, jest L0) to (Pose jest isLy)
Jesli (P jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(a) jest Lo) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Lo) i (H/Hy,q, jeSt Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(a) jest Lo) i (H/Hy,q, j€St LO) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Me) i (H/H, 4, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (Py, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Me) i (H/H,q, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Me) i (H/H,,,4, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Hi) i (H/H,,q, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max(&) jest Hi) i (H/H,q, j€st Me) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Me) i (max (&) jest Hi) i (H/H,yq, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Lo) i (H/H,p,,, jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Lo) i (H/H g, jest Me) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Lo) i (H/Hpq, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Me) i (H/Hqy jest Hi) to (Pose jest mayLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Me) i (H/Hqx j€St Me) to (Pose jest isLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Me) i (H/Hpq, jest Lo) to (Pose jest isLy)
Jesli (P, jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max(&) jest Hi) i (H/H,pq, jest Hi) to (Pose jest isLy)
Jesli (Pyq jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Hi) i (H/H 4, jest Me) to (Pose jest isLy)
Jesli (P jest Hi) i (H/W jest Lo) i (max (&) jest Hi) i (H/H,q, jest Lo) to (Pose jest isLy)
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Baza regut dla rozmytego uktadu wnioskujacego Transition:

Baza wiedzy zawiera 12 regul, okreSlonych na 3 zmiennych wejSciowych, dwie z nich
posiadajg 2 zbiory rozmyte, natomiast jedna 3 zbiory. Oznaczenia wykorzystanie w opisie
bazy wiedzy to:

e Hi - wysoka wartos¢ cechy (ang. high),

e Me - $rednia warto$¢ cechy (ang. medium),

e Lo - niska warto$¢ cechy (ang. low),

e Fast - duza szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka,
e Me - $rednia szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka,

e Slow - mata szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka.

Zbiodr regut:

R1.Je$li (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;p1q: jest Hi) to (Transition jest Fast)
R2.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;orq jeSt Me) to (Transition jest Fast)
R3.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;ptq: jest Lo) to (Transition jest Me)
R4.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Hi) i (SV;orq; jest Hi) to (Transition jest Fast)
R5.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Hi) i (SVip¢q; jest Me) to (Transition jest Me)
R6.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Lo) i (D(t)/D(t — At) jest Hi) i (SV;p1q: jest Lo) to (Transition jest Slow)
R7.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Hi) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;otq; jest Hi) to (Transition jest Fast)
R8.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Hi) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;otaq; jest Me) to (Transition jest Me)
RO.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Hi) i (D(t)/D(t — At) jest Lo) i (SV;ptq; jESt Lo) to (Transition jest Slow)
R10. Jesli (H(t)/H(t — At) jest Hi) i (D(t)/D(t — At) jest Hi) i (SV;4tq; jest Hi) to (Transition jest Me)
R11.Jesli (H(t)/H(t — At) jest Hi) i (D(t)/D(t — At) jest Hi) i (SV;tqijest Me) to (Transition jest Slow)

R12.Jesli (H(t)/H(t — At)jest Hi) i (D(t)/D(t — At jest Hi) i (SV;ytq: jest Lo) to (Transition jest Slow)
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Baza regut dla rozmytego uktadu wnioskujacego Decision:

Baza wiedzy zawiera 9 regul, okreslonych na 2 zmiennych wejsciowych, ktore posiadajg 3
zbiory rozmyte. Oznaczenia wykorzystanie w opisie bazy wiedzy to:

e notLy - poza nielezgca (ang. not lying),

e mayLy - mozliwa poza lezaca (ang. maybe lying),

e isLy - poza lezgca (ang. lying).

e Fast - duza szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka,

e Me - $rednia szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka,

e Slow - mata szybko$¢ zmiany potozenia ciata cztowieka

e Fall - decyzja o klasyfikacji akcji jako upadek,

e No-fall - decyzja o klasyfikacji akcji jako ADL.

Zbiodr regut

R1.Jesli (Static is isLy) i (Transition is Me) then (Decision is Fall)
R2.]Jesli (Static is mayLy) i (Transition is Me) then (Decision is Fall)
R3.Jesli (Static is isLy) i (Transition is Fast) then (Decision is Fall)
R4.Jesli (Static is mayLy) i (Transition is Fast) then (Decision is Fall)
R5. Jesli (Static is notLy) i (Transition is Fast) then (Decision is No-fall)
R6. Jesli (Static is mayLy) i (Transition is Slow) then (Decision is No-fall)
R7.]Jesli (Static is notLy) i (Transition is Slow) then (Decision is No-fall)
R8. Jesli (Static is notLy) i (Transition is Me) then (Decision is No-fall)

RO. Jesli (Static is isLy) i (Transition is Slow) then (Decision is No-fall)
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DETEKCJA UPADKU | WYBRANYCH AKCJI NA
SEKWENCJACH OBRAZOW CYFROWYCH

mgr inz. Michat Kepski, Uniwersytet Rzeszowski

Streszczenie: W ostatnich latach obserwuje sie duzy wzrost zainteresowania zagadnieniem rozpoznawania
akcji, a w szczegdlnosci jedng z jego dziedzin jaka jest detekcja upadku. Trudnosci zwigzane z popularyzacja
obecnych komercyjnych systeméw detekcji upadku w srodowisku senioréw wigzg sie z niedoskonatoscia
technologii, brakiem wystarczajgcej doktadnosci detekcji, duzg liczbg fatszywych alarméw oraz
niewystarczajgcym poszanowaniem prywatnosci osoby podczas akwizycji i przetwarzania danych. Niniejsza
praca wychodzi naprzeciw tym oczekiwaniom. Praca ma charakter empiryczny i dotyczy komputerowych
systemow wizyjnych. Zasadnicza czes¢ pracy sytuuje sie w obszarze rozpoznawania akcji i zachowan osoby.
W pracy opracowano, przebadano oraz zaimplementowano algorytmy umozliwiajgce detekcje upadku na
podstawie sekwencji obrazéw oraz bezprzewodowego sensora inercyjnego noszonego przez monitorowang
osobe. Przebadano i dobrano zestaw deskryptoréw dla obrazéw gtebi pozwalajgcy na klasyfikacje pozy w jakiej
znajduje sie osoba, a takze akcji, ktdra jest przez nig wykonywana. Badania eksperymentalne zrealizowano
W oparciu o przygotowane repozytorium danych sktadajgce sie z synchronizowanych obrazéw oraz danych
z akcelerometru. Badania zrealizowano w scenariuszu ze statyczng kamerg umieszczong na wprost oraz
aktywng kamerg obserwujacg scene z géry. Opracowane metody detekcji upadku pozwolity uzyskaé wskazniki
jakosciowe $wiadczace o wysokiej czutosci i swoistosci zaproponowanych algorytméw. Algorytmy
projektowano pod katem matego zapotrzebowania na moc obliczeniowg, a w szczegdlnosci mozliwosci ich
uruchomienia na platformie ARM. W oparciu o opracowane rozwigzania zrealizowano badania
eksperymentalne, ktdre polegaty na detekcji oraz sledzeniu osoby w czasie rzeczywistym, a takze detekc;ji
upadku.

FALL DETECTION AND SELECTED ACTION RECOGNITION
USING IMAGE SEQUENCES

Michat Kepski, MSc, University of Rzeszow

Abstract: In recent years a growing interest on action recognition is observed, including detection of fall
accident for the elderly. However, despite many efforts undertaken, the existing technology is not widely used
by elderly, mainly because of its flaws like low precision, large number of false alarms, inadequate privacy
preserving during data acquisition and processing. This research work meets these expectations. The work is
empirical and it is situated in the field of computer vision systems. The main part of the work situates itself in
the area of action and behaviour recognition. Efficient algorithms for fall detection were developed, tested
and implemented using image sequences and wireless inertial sensor worn by a monitored person. A set of
descriptors for depth maps has been elaborated to permit classification of pose as well as the action of
a person. Experimental research was carried out based on the prepared data repository consisting of
synchronized depth and accelerometric data. The study was carried out in the scenario with a static camera
facing the scene and an active camera observing the scene from above. The experimental results showed that
the developed algorithms for fall detection have high sensitivity and specificity. The algorithm were designed
with regard to low computational demands and possibility to run on ARM platforms. Several experiments
including person detection, tracking and fall detection in real-time were carried out to show efficiency and
reliability of the proposed solutions.



