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SOMMARIO

La modellazione e I'anticipazione del movimento umano costituiscono
due attivita fondamentali in diversi ambiti di ricerca, tra i quali la
robotica collaborativa, la guida autonoma e i sistemi di sorveglianza
intelligente. Per la risoluzione di questi task, si sono imposte negli
ultimi anni diverse metodologie basate sulle reti neurali, anche grazie
allo sviluppo relativamente recente di tecniche sempre piu raffinate di
machine learning (apprendimento automatico), e in particolare di deep
learning (apprendimento profondo).

I1 lavoro presentato in questa tesi si inserisce in tale contesto. Viene
in particolare proposto un metodo che permette di generare una o
piu predizioni relative ai movimenti futuri di una persona a partire
da quelli passati. Per fare questo, il sistema inizialmente scompone
la catena cinematica del corpo umano in ciascuno dei suoi giunti
(ginocchio, spalla, polso, ...), trattando il movimento del soggetto come
un insieme di traiettorie percorse da ognuno di questi punti. Per ogni
traiettoria di giunto osservata, uno specifico modello di predizione
(basato sulle reti neurali) si occupa di fornire una pluralita di traiet-
torie future plausibili. Queste ultime vengono in seguito combinate,
allo scopo di ritornare ad una rappresentazione globale del corpo,
ed infine vincolate per evitare di ottenere previsioni con pose umane
future non possibili.

Per la sperimentazione dell’algoritmo si e utilizzato il dataset AMASS,
che include al suo interno una notevole quantita di dati relativi ai
movimenti di soggetti umani in scene tridimensionali. I risultati che si
ottengono sono in linea con i lavori gia esistenti, fatto che permette di
affermare che il sistema di predizione proposto risulta efficace nello

svolgere il compito richiesto.
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INTRODUZIONE

Nella vita di tutti i giorni sfruttiamo in maniera pitt o meno consape-
vole la nostra capacita di anticipare i movimenti futuri delle persone
con cui interagiamo. Quando camminiamo in una piazza affollata,
ad esempio, siamo in grado di riconoscere in anticipo quale percor-
so intraprendere in modo da evitare di collidere con altri individui.
Oppure, nel caso in cui dobbiamo consegnare un oggetto nelle mani
di un’altra persona, abbiamo un’idea abbastanza precisa di quando
possiamo rilasciare la presa. Quest’abilita di predizione e alla base
della vita sociale di esseri umani e animali. Allo stesso modo, tutte le
macchine o i sistemi automatici concepiti per interagire o collaborare
con le persone necessitano di una simile predisposizione.

L’anticipazione del movimento umano € un compito complesso ma di

primaria importanza per diversi ambiti applicativi, tra i quali:

* la guida autonoma [27], in cui & necessario implementare sistemi
in grado di stimare in anticipo la posizione futura dei pedoni

circostanti;

* la sorveglianza intelligente [18], nella quale si studia la possibilita
di prevedere incidenti o situazioni critiche (ad esempio un furto
con scasso o incidenti di caduta di persone anziane) a partire

dalle immagini fornite da una telecamera;

¢ il tracciamento di soggetti umani in ambienti caratterizzati da

occlusioni [35, 28];

¢ il settore dell’assistenza sanitaria [40], che pu0 trarne vantaggio

a fini diagnostici;

e la collaborazione uomo-robot (HRC, Human-Robot Collaboration)
[17, 39, 36], campo di ricerca che mira a realizzare degli algoritmi
che forniscano ai robot la capacita di collaborare con 'uomo (si
parla infatti di robot collaborativi o cobot), permettendogli cosi
di svolgere delle attivita in cooperazione con un certo numero
di esseri umani, dal contesto industriale a quello domestico, in

uno spazio di lavoro condiviso.
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Figura 1: Andamento annuale del numero di pubblicazioni relative
all’argomento “human motion prediction” (dati Google Scholar).

In particolare, l'ultimo punto e quello che probabilmente ha spinto di
piu nello sviluppo di algoritmi di previsione del movimento umano.
Nella stragrande maggioranza degli attuali scenari industriali, i cobot
lavorano nello stesso spazio di lavoro destinato agli operatori umani,
ma in modalita sequenziale. Se viene rilevato un eccessivo aumento
del rischio di collisione, il robot si blocca in attesa che la persona sia
uscita dalla zona di pericolo. La completa collaborazione (e non una
semplice interazione) tra un essere umano ed una macchina per I'ese-
cuzione di un compito non puo avvenire in maniera sicura senza che
il robot sia in grado di anticipare i movimenti dell’'operatore umano,
adattando le proprie azioni future di conseguenza.

L’interesse per questo argomento ha conosciuto una notevole crescita
negli ultimi anni, documentata anche dall’aumento esponenziale del
numero di pubblicazioni correlate (Figura 1).

L’anticipazione del moto € un problema estremamente complesso.
Innanzitutto, la dinamica biomeccanica del movimento umano dipen-
de da un numero elevato di parametri ed ha un carattere fortemente
non lineare, fattori che ne rendono assai difficile una modellazione
realmente accurata. Inoltre, per ampi orizzonti di tempo, il fenomeno
del movimento umano assume una natura stocastica con un alto livello
di incertezza.

Per i motivi sopra citati, i tradizionali approcci alla soluzione del
problema dell’anticipazione sfruttano modelli di tipo probabilistico,
basati su processi stocastici bayesiani e/o gaussiani [42, 19] o sugli
hidden Markov models [3]. Recentemente, grazie all’avanzamento
delle tecnologie di Deep Learning, si sono imposte le reti neurali,

ad oggi i sistemi pitt diffusi nello svolgimento di questo compito



[2, 25, 8, 16, 5, 9]. Le reti neurali, infatti, consentono di risolvere il
problema con un approccio di tipo “black box”, senza cioe dover co-
noscere a priori la struttura del modello reale del corpo umano e dei
suoi movimenti.

Il lavoro presentato in questa tesi si inserisce in tale contesto. Lo scopo
e I'implementazione di un sistema di anticipazione che, noti i movi-
menti precedenti di una persona, sia in grado di generare un certo
numero di scenari di movimento futuri per il soggetto in esame. Visto
l'elevato grado di incertezza, occorre che la predizione non sia a singo-
lo futuro, ma multi-futuro: i futuri generati devono essere molteplici e
differenti tra loro. Nella strategia di predizione proposta nel seguito, il
corpo umano viene trattato come un meccanismo articolato costituito
da un certo numero di giunti ed organi terminali. Ad ogni istante
viene identificata 'intera posa (o postura) del corpo, intesa come la
configurazione di tutti i suoi giunti, oltre che la sua posizione assoluta.
Una movimentazione tridimensionale puo essere quindi trattata come
un insieme di traiettorie 3D, ognuna relativa ad un giunto del corpo.
In altre parole, il problema dell’anticipazione del movimento di una
persona viene scisso in una serie di sotto-problemi di predizione di
traiettorie, ovvero di punti che si spostano in un particolare spazio.
Nello specifico, le coordinate 3D della posizione assoluta del corpo
sono riferite allo spazio metrico, mentre i punti 3D che esprimono le
orientazioni dei giunti sono definiti nello spazio della notazione asse-
angolo (che e la modalita di rappresentazione delle rotazioni scelta in
questo lavoro). L’algoritmo di previsione multi-futuro delle singole tra-
iettorie trae ispirazione da Multiverse [20], un modello basato sulle reti
neurali inizialmente progettato per lavorare con generiche scene video
2D derivanti da telecamere per la videosorveglianza pubblica. Ogni
giunto viene elaborato in maniera indipendente dagli altri, approccio
che rende necessario un controllo ed un eventuale aggiustamento
a posteriori qualora si riscontrassero predizioni di movimenti non
realmente riproducibili da un essere umano. A questo scopo, a tutte
le traiettorie predette sono applicati dei ben precisi vincoli, riferiti ai
limiti intrinseci del corpo umano. Un supporto nella definizione di
questi ultimi e offerto dal software OpenSim [6], impiegato in biomec-
canica per l’analisi e la simulazione del movimento.

Il documento e strutturato come segue. Il Capitolo 1 definisce ed
espone in maniera dettagliata il problema dell’anticipazione, con ri-

ferimenti ad altri lavori esistenti. Nel Capitolo 2 viene fornita una



panoramica sulle reti neurali, focalizzata in particolare sulle architettu-
re utilizzate in questo lavoro. Il Capitolo 3 presenta minuziosamente
il modello di anticipazione utilizzato in questo lavoro ed il principio
di funzionamento di ogni sua componente. Nel Capitolo 4, infine,
sono riportati i risultati ottenuti testando il sistema con un dataset
pubblico (AMASS [23]), con una discussione degli stessi e dei possibili

miglioramenti futuri.



ANTICIPAZIONE DEL MOVIMENTO UMANO

1.1 DEFINIZIONE DEL PROBLEMA

I movimenti che una persona compie all’interno di una scena tri-
dimensionale possono essere scomposti in una sequenza temporale
discreta di pose collocate nello spazio. Una posa, da intendersi come
sinonimo di postura, € descrivibile con un certo numero di parametri
(N, esposti nella Sezione 1.3), dunque con un vettore P € RN. Di
conseguenza, un movimento umano & rappresentato dalla successione
Py.r ={P, P, ..., Pr},dove 1,2,.., T sono gli istanti di tempo di cui si
tiene conto.

I problema dell’anticipazione del movimento umano si pone nel modo
seguente: dato il campione di movimento Py.7,, nel quale sono memo-
rizzate le ultime T, pose osservate, ricavare un certo numero (Fg) di
movimenti futuri possibili contenenti T, pose. L'output ¢ quindi una
sequenza IA’szﬁflzTﬁTp = {IA’lTﬁfl, ey IA’lTﬁpr}, dove P} = {P},.., P}"}
contiene tutte le Fp possibili pose predette all’istante ¢. T, denota 1’0-
rizzonte di osservazione, mentre T, & I'orizzonte di predizione.

Le difficolta di quest’operazione sono molteplici. Innanzitutto, il mo-
vimento umano € molto complesso e dipende da un gran numero
di parametri. Pertanto, N deve essere abbastanza alto da garantire
una corretta modellazione del corpo umano, anche in funzione del
tipo di rappresentazione utilizzata per questultimo, rendendo RY (lo
spazio delle pose) uno spazio ad elevata dimensionalita. Inoltre, la non
linearita del fenomeno complica ulteriormente il compito di modella-
zione. A queste problematiche va aggiunta anche la natura stocastica
del movimento umano, dominata da un alto grado di incertezza. I
movimenti futuri di una persona dipendono infatti da tre fattori: i
movimenti precedenti, I’ambiente circostante (presenza di ostacoli o
vie preferenziali) e le intenzioni del soggetto (ad esempio raccogliere
un oggetto da terra oppure uscire da una stanza). A differenza dei
primi due punti, 'ultimo & molto difficile da modellare in maniera
algoritmica. In questo lavoro ci si focalizzera sul primo, ovvero sul-

I'implementazione di un sistema di predizione che riceva in ingresso i



dati sui movimenti precedenti del soggetto umano in modo da fornire
in uscita Fg movimenti futuri possibili, trascurando le informazioni
relative al contesto limitrofo o alle intenzioni dell’individuo.

Incrementando l'orizzonte di predizione, aumenta l'incertezza del
moto, dunque il task dell’anticipazione si fa sempre pitt impegnativo.
In base alla durata (in secondi) dei movimenti predetti, si distinguono
due tipi di predizione: a breve e a lungo termine. Non esiste una netta
separazione tra le due categorie, anche se spesso un orizzonte piti

lungo di 1 secondo viene considerato come lungo termine.

1.2 LAVORI CORRELATI

Come gia spiegato nell’introduzione, la quasi totalita dei sistemi attua-
li per I’anticipazione del movimento umano impiega modelli basati su
reti neurali.

Nel 2015, Fragkiadaki et al. [8] proposero il modello di predizione
ERD (Encoder-Recurrent-Decoder) fondato su uno schema encoder-
decoder, con uno strato intermedio costituito da reti neurali ricorrenti.
Il modello ERD riceve in ingresso un vettore indicante la posa di
un soggetto umano al passo temporale ¢, restituendo in uscita una
predizione riguardante la posa al passo t + 1. L'encoder si occupa
di “mappare” la posa di input in uno spazio latente a dimensione
ridotta, mentre il decoder effettua la trasformazione inversa. La RNN
centrale viene allenata in modo da approssimare una funzione che
correli la rappresentazione latente al passo t a quella al passo t + 1.
Una volta ricavata questa funzione, dalla posa al passo t + 1 si pud
ottenere quella al passo t 4 2 e cosi via, generando intere sequenze
future di movimento. Questo approccio, tuttavia, risente eccessiva-
mente dell’accumulazione dell’errore nel tempo, rendendolo adatto
esclusivamente per predizioni di breve termine (problema studiato
da Ghosh et al. nel 2017 [9]). Un altra criticita di questo metodo e
che vengono implicitamente considerate unicamente le dipendenze
temporali dei movimenti, mentre sono ignorate le correlazioni spaziali
tra le diverse parti del corpo.

Sotto quest’ultimo punto di vista, una soluzione migliore venne forni-
ta sempre nel 2015 da Jain et al. [16], i quali suggerirono di sfruttare
dei sistemi di predizione (sempre basati sulle RNN) strutturati in
modo simile al corpo umano, definendo cosi il concetto di previsione

strutturata del movimento. Il principale incoveniente e dato dal fatto



che questa struttura e piuttosto complessa e deve essere definita ma-
nualmente.

Sempre nell’ottica di una predizione strutturata, nel 2017 Biitepage
et al. [5] proposero una diversa tipologia di rete encoder-decoder,
con la struttura gerarchica del corpo umano direttamente incorporata
nell’encoder.

Nello stesso anno, Martinez et al. [25] presentarono un modello basato
sull’architettura sequence-to-sequence, la cui novita fondamentale era
che la previsione non avveniva sulla posizione dei giunti del corpo,
ma sulla loro velocita. Lo scopo era quello di ottenere delle traiettorie
“filtrate”, ovvero piu lisce e regolari, rispetto ai lavori precedenti. Nella
loro pubblicazione venne riportato anche un altro fatto interessante.
Definirono un modello denominandolo Zero-Velocity, nel quale 1'ul-
tima posa osservata veniva replicata per un certo numero di volte e
fornita in output come sequenza di movimento predetta. Questo ap-
proccio, ovviamente inadeguato alla risoluzione del problema, forniva
comunque risultati quantitativi migliori rispetto ai lavori al tempo
esistenti. Da quel momento, il modello Zero-Velocity ¢ considerato
come un punto di riferimento per la valutazione della qualita delle

previsioni.

1.3 MODELLAZIONE DEL MOVIMENTO

Per modellare i movimenti di una persona all’interno di una scena
tridimensionale, occorre dapprima introdurre una modalita di rappre-
sentazione dei dati riguardanti le possibili pose del soggetto.

Nel corso degli anni sono stati proposti differenti approcci, ma il pitt
comune utilizza una rappresentazione cinematica dello scheletro, mo-
dellato come un meccanismo articolato dotato di un certo numero di
membri rigidi di lunghezza nota (che riproducono le ossa) vincolati tra
loro da giunti di tipo rotoidale (le articolazioni) [13]. Il corpo umano,
in realta, & costituito da centinaia di giunti. E necessario selezionarne
solo un sottoinsieme, che sia comunque sufficiente a rappresentare una
posa in maniera adeguatamente accurata. In questo lavoro si utilizza
lo scheletro del modello SMPL (Skinned Multi-Person Linear model) [21],
illustrato in Figura 2. Esso € composto da 23 membri rigidi collegati
mediante 18 giunti (segnati in nero in Figura 2). Sono distinguibili 5

catene cinematiche dotate di altrettanti organi terminali (end-effectors):



0 (pelvis)

1 (left hip)

2 (right hip)

3 (spinel)

4 (left knee)

5 (right knee)

6 (spine2)

7 (left ankle)

8 (right ankle)
9 (spine3)

10 (left foot)

11 (right foot)
12 (neck)

13 (left collar)
14 (right collar)
15 (head)

16 (left shoulder)
17 (right shoulder)
18 (left elbow)
19 (right elbow)
20 (left wrist)
21 (right wrist)
22 (left hand)
23 (right hand)

30

©
~

11 10

Figura 2: Modello scheletrico del corpo umano (SMPL).

mani, piedi e testa (in blu).

Con la rappresentazione scheletrica del corpo umano, una posa e
identificabile esplicitando la posizione nello spazio di tutti i giunti
e degli organi terminali (come in [5]). Nell’ambito dell’anticipazione
del movimento, pero, questo approccio pud essere problematico. Una
rappresentazione “posizionale”, infatti, ha il difetto di essere ridon-
dante sui vincoli di lunghezza dei membri. Un algoritmo che si occupa
di prevedere le posizioni 3D di tutti i giunti dovrebbe includere un
complesso sistema di vincoli non lineari per non incorrere in fenomeni
di contrazione o dilatazione dei membri (rigidi per ipotesi). Un altro
svantaggio e legato al fatto che la conoscenza delle posizioni non
include alcuna informazione riguardo all’orientazione dei giunti e
degli organi terminali.

Per risolvere la questione, € possibile avvalersi di un altro tipo di
rappresentazione. In [16] viene definito un sistema di riferimento
XYZ per ciascuno dei giunti, permettendo di identificare una posa
indicando per ogni giunto la rotazione 3D relativa rispetto al sistema
di riferimento del “giunto padre”. Un ulteriore sistema XYZ viene
specificato in corrispondenza di un particolare keypoint in corrispon-
denza del bacino, denominato root poiché costituisce la “radice” della
catena cinematica dello scheletro umano (indicato in rosso in Figura 2).

Quest’ultimo sistema di riferimento consente di collocare nello spazio



Iintero corpo umano, in termini di: (i) orientazione, attraverso una
rotazione rispetto ad un sistema di riferimento fisso (assoluto), e (ii)
posizione, indicando le coordinate del root rispetto al sistema di rife-
rimento assoluto. Questo criterio ha il vantaggio di essere invariante
rispetto sia alla locazione del soggetto umano, sia alle sue dimensioni
tisiche, poiche le lunghezze dei membri sono ininfluenti. Conoscendo
queste ultime, si puo agevolmente passare alla rappresentazione posi-
zionale tramite I’analisi cinematica diretta. Il procedimento inverso,
I’analisi cinematica inversa, ¢ invece alquanto laborioso e necessita
di essere risolto con metodi numerici. Per i motivi sopra descritti, in
questo lavoro si & preferito rappresentare le pose indicando le rotazioni
dei giunti, anziche le posizioni.

Lo scheletro SMPL, come gia scritto, e dotato di ] = 18 giunti e
N, = 5 organi terminali, a cui si aggiunge il root keypoint. Il numero
di keypoint nel corpo umano dei quali siamo interessati a conoscere la
posizione & Ny, = | + Nge + 1 = 24. Il numero di parametri necessari
ad identificare una posa 3D, invece, & paria N = N, - (J +1) +3,
essendo Ny, e 3 il numero di parametri rispettivamente per le rotazioni
e per le traslazioni.

N, (maggiore o uguale a 3) dipende dal tipo di notazione scelta per
le rotazioni: Ny, = 3 utilizzando gli angoli di Eulero, N, = 4 con
i quaternioni, Ny, = 9 con le matrici di rotazione. Utilizzando una
rappresentazione delle rotazioni con N,, > 3, si rende necessaria
I'applicazione di particolari vincoli, tipicamente non lineari, per por-
tare a 3 l'effettivo numero di gradi di liberta della rotazione 3D. Una
rappresentazione minima (con Ny, = 3) permette di evitare questa
complicazione. D’altra parte, gli angoli di Eulero sono spesso causa di
errori, perche: (i) occorre sempre specificare la sequenza delle tre rota-
zioni elementari, (i) una rotazione non si puod esprimere univocamente
con una terna e (iii) soffrono del cosiddetto blocco cardanico (pitt noto
con il termine inglese gimbal lock), inteso come la perdita di un grado
di liberta rotazionale a seguito dell’allineamento di due assi rotanti
verso la stessa direzione. Questi aspetti sono molto critici soprattutto
per modelli di predizione basati su reti neurali. Un’alternativa, che
verra sfruttata nel seguito, e la cosiddetta rappresentazione asse-angolo,
nota anche come vettore di rotazione o mappa esponenziale [11]. Con
questa notazione, una rotazione 3D di misura 6 attorno ad un asse
parallelo al versore k viene rappresentata con il vettore v = 6 -k

(v € R®). In questo caso, 'unica ambiguita si ha in corrispondenza



delle rotazioni di misura 6 = =+, poiché la rotazione individuata
dalla coppia versore-misura (k, 7r) & identica a quella data da (k, —).
In conclusione, una posa viene descritta con N = 3 - (] +2) = 60 para-
metri divisi in | 42 = 20 terne (] + 1 = 19 rotazioni e 1 traslazione).

Le dimensioni fisiche dello scheletro “base” di SMPL sono relative
ad un essere umano di 170 cm di stazza media (~ 65 kg). A partire
da questo si possono impiegare 16 coefficienti “di forma”, i quali in
poche parole esprimono delle dilatazioni o delle compressioni rispet-
to alle misure iniziali, per definire in maniera piu precisa l'effettiva
corporatura di un certo individuo. Ovviamente, questi coefficienti di
forma sono caratteristici di ciascuna persona, pertanto non verranno
presi in considerazione in questa tesi.

Il movimento umano & soggetto a dei vincoli di natura anatomica,
quindi non tutte le configurazioni di giunti sono associate a pose
ammissibili. Ad esempio, le ginocchia possono ruotare con facilita
attorno ad un asse (flessione), mentre le rotazioni attorno ad altri
assi sono trascurabili, e di conseguenza possiamo considerarle come
inibite. L'effettivo numero di gradi di liberta (GdL) di una posa ¢
quindi minore di N. Altri giunti sono pit liberi, come le anche che
consentono tre rotazioni elementari: flessione, adduzione e torsione. In
Tabella 1 sono riportati i gradi di liberta effettivi per ogni giunto dello
scheletro SMPL. Il totale e di 48, inclusi i 6 della posizione e dell’orien-

tazione assolute del corpo. Ogni rotazione permessa da qualunque

Indici Giunto Num. GdL
1,2 anca 3
3,6,9 colonna vertebrale 3
4,5 ginocchio 1
7,8 caviglia 2
12 collo 3
13,14 clavicola 2
16,17 spalla 3
18,19 gomito 2
20,21 polso 2
Totale 42

Tabella 1: Gradi di liberta effettivi per ogni giunto dello scheletro SMPL.
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giunto, comunque, ha dei limiti. Non e possibile, per esempio, flettere
in avanti il ginocchio o torcere I'anca oltre una certa misura. Se le
rotazioni sono espresse con gli angoli di Eulero, questo tipo di vincolo
si traduce come Oy, < 6 < ©,;, (dove 0 & una generica coordinata
libera di un giunto, la quale varia entro 'intervallo compreso tra @y,
e ©,p). I limiti inferiore e superiore @y, e ©,;, non sono semplici da
ricavare, perché sono tutt’altro che univoci. Essi infatti variano con

I'eta, il sesso, la condizione fisica e molti altri fattori.

1.4 IL DATASET AMASS

Per allenare (e in seguito testare) un modello di anticipazione dei
movimenti umani basato sulle reti neurali, occorre disporre di una
gran mole di dati relativi a pose di persone. Esistono molti dataset
contenenti pose e movimenti umani 3D, ma il piti vasto ¢ AMASS
(Archive of Motion capture As Surface Shapes) [23]. AMASS, rilasciato
nel 2019, ¢ il risultato della composizione e della rielaborazione di
dataset gia esistenti e disponibili, tra cui BMLrub [40], KIT [24] e MPI
HDMos [26] (per citare quelli pit1 corposi). Complessivamente, sono
forniti 11265 campioni di movimento 3D (sotto forma di altrettanti
“motion files”) relativi a 344 soggetti (umani) distinti. Il tempo totale di
registrazione e di 2420 minuti (una media di 12.9 secondi per motion
file). I dati sono campionati a 60 Hz, il che porta ad avere circa 8.7
milioni di frame (pose 3D) disponibili (774 per motion file).

Ogni motion file di AMASS contiene le informazioni riguardanti un
campione di movimento di una persona (cammino, corsa, salto, ...)
all’interno di una area circoscritta. I dati delle pose 3D sono espressi
nei formati SMPL+H [33] (estensione di SMPL che include la modella-
zione dei giunti delle mani, per un totale di | = 51 giunti) e SMPL-X
[29] (altra estensione di SMPL rivolta alle espressioni facciali, con
J = 53 giunti complessivi). Una movimentazione di durata T frame e
memorizzata in due array (entrambi serializzati nel motion file): uno
di dimensione T x 3 che denota 'andamento delle coordinate spaziali
del root keypoint, l'altro di dimensione T X (3 (J 4+ 1)) che indica,
in notazione asse-angolo, i parametri delle rotazioni 3D dei giunti e
dell’orientazione dell’intero corpo. Per gli scopi di questo lavoro, solo
le prime 22 rotazioni (66 parametri) di SMPL+H o SMPL-X sono di

interesse, perché relative ai giunti dello scheletro SMPL base. Si pos-
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sono inoltre scartare le rotazioni in corrispondenza degli indici degli
organi terminali SMPL: le caviglie (10 e 11) e la testa (15, necessaria
per SMPL-X).
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RETI NEURALI

Le reti neurali sono complessi sistemi di calcolo che tentano di imitare
la straordinaria capacita di elaborazione del cervello umano. Esse
hanno la facolta di “imparare” a risolvere un problema a seguito di un
opportuno “allenamento”, e costituiscono il fondamento delle attuali
tecniche di apprendimento automatico.

Nel presente capitolo sono presentati i concetti fondamentali relativi a

questi sistemi.

2.1 GENERALITA

Il cervello umano & costituito da un elevato numero (circa 10'!) di unita
elementari densamente interconnesse tra di loro: i neuroni. Ognuna di
queste entita & fisicamente collegata a molti (circa 10%) altri neuroni
coniquali ¢ in grado di scambiare informazioni sotto forma di impulsi

elettrici [12].

Dendriti

Sinapsi

Figura 3: Schema semplificato di un neurone biologico [12].

La struttura semplificata di un neurone (Figura 3) si compone di tre

parti fondamentali:
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¢ il soma, ovvero il corpo cellulare, deputato alle principali fun-

zioni della cellula;

¢ l'assone, incaricato della propagazione degli impulsi nervosi
verso altri neuroni. Rappresenta 'output della cellula, & unico

ma si dirama in molteplici direzioni;

¢ i dendriti, connessi per mezzo di giunzioni sinaptiche agli as-
soni di altri neuroni, dai quali ricevono gli impulsi. Veicolano i

numerosi segnali in input alla cellula.

Un neurone biologico costituisce quindi il nodo elementare di una rete
molto pitt complessa, nota come rete neurale biologica. La funzione di
una rete neurale ¢ determinata dalla disposizione dei singoli neuroni
e dalla “forza” di ciascun legame. Alcune strutture sono definite gia
alla nascita, mentre altre si sviluppano e variano durante tutto il corso
della vita. Di fatto, il processo di apprendimento avviene a seguito
della continua modifica, intesa come rafforzamento o indebolimento,
delle varie interconnessioni tra neuroni.

Le reti neurali artificiali (note semplicemente come reti neurali, in
inglese neural networks, NN) sono dei modelli di calcolo strutturati
in maniera approssimativamente simile alle reti neurali biologiche. Il
loro concepimento rappresenta il tentativo di emulare, per mezzo di
un calcolatore, il funzionamento di un cervello umano o animale. La
peculiarita di questi sistemi ¢ la capacita di apprendere, in analogia
alla controparte biologica, come svolgere un dato compito sulla base
dell’esperienza precedente, senza quindi la necessita di implementare
regole specifiche per tale attivita. I recenti sviluppi di ricerca hanno
notevolmente ampliato i campi di applicazione delle NN, impiegate
nella risoluzione di molti problemi di intelligenza artificiale legati
all'informatica, all’elettronica, all’automotive, alla medicina e a nume-
rosi altri settori.

Il nodo elementare di una rete neurale artificiale &, per I'appunto,
il neurone artificiale (Figura 4), modellato come un sistema con m
ingressi (x1, x2, ..., X;;) € una sola uscita (yx). Ogni connessione tra
ingressi e neurone & caratterizzata da un certo peso (wy 1, ..., Wk ).

L'uscita e esprimibile in termini matematici come:
m
Ve =¢ | ) wiixi + by (1)
i=1
dove b, denota un bias (o offset) e ¢(-) & la cosidetta funzione di attiva-

zione del neurone. Quest'ultima definisce come e per quale configura-
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Figura 4: Modello di un neurone artificiale.

zione di ingressi il nodo deve propagare il segnale all'uscita, ovvero si

deve “attivare”. Tipicamente, le funzioni di attivazione restituiscono

valori compresi tra 0 e 1 (OFF/ON) ed hanno un carattere fortemente

non lineare. Esempi di funzioni di attivazione sono (Figura 5):

— Relu
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Figura 5: Alcune funzioni di attivazione.

e il rettificatore (ReLU, rectified linear unit):

¢ il gradino di Heaviside:

puy=1{"
0
oy =1
0

seu >0

seu <0

seu>0

seu <0

(3)
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* la funzione sigmoidea:

1
¢(u) =1 (4)
* la tangente iperbolica:
el — U
¢ (u) = tanh(u) = £ ©)

Esistono moltissime altre funzioni deputate a tale scopo, e la scelta di
quale utilizzare dipende strettamente dall’applicazione finale.

I singoli neuroni di una rete sono organizzati in livelli. In particolare,
uno strato (Figura 6) & un gruppo di neuroni che condividono gli
ingressi. Uno strato di dimensione S e uno strato dotato di S neuroni

e di conseguenza di S uscite.

Layer

v

v

v

\4

v

Figura 6: Strato di neuroni.

Una serie di strati costituisce la rete neurale vera e propria (Figura 7).

Si possono distinguere tre sezioni principali:

* lo strato di ingresso (input layer), di dimensione pari al numero

di input della rete;

* lo strato di uscita (output layer), di dimensione pari al numero di
output della rete;

* uno o piu strati nascosti (hidden layers), non direttamente accessi-
bili dall’esterno e tipicamente di dimensione maggiore rispetto

agli strati di ingresso e uscita.
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hidden hidden
layer 1 layer 2

Figura 7: Rete neurale artificiale.

Le uscite di tutti i neuroni di ciascuno strato costituiscono gli ingressi
dello strato successivo e ognuno di questi collegamenti € contraddi-
stinto da un peso. Incrementando il numero di strati nascosti e/o la
loro dimensione, aumenta la complessita sia della rete sia dei problemi

che essa ¢ in grado di risolvere.

2.2 ALLENAMENTO

Una rete neurale e potenzialmente in grado di risolvere un’ampia
gamma di problemi diversi, ma non prima di averne impostato i pesi
in maniera opportuna. Questo processo di variazione dei parametri
€ universalmente noto con il nome di training (traducibile in italiano
con allenamento o addestramento). Ogni aggiustamento dei pesi avviene
unicamente sulla base di stimoli esterni e va a modificare il comporta-
mento del modello. Per mezzo di un corretto allenamento, dunque,
una rete neurale artificiale & in grado di apprendere come assolvere
ad un dato compito.

Esistono tre principali paradigmi di apprendimento, legati ad altret-

tante modalita di allenamento della rete:

* apprendimento supervisionato: il sistema viene allenato sfuttando
un dataset di possibili dati di input combinato con il set dei

corrispondenti output desiderati. In altre parole, si forniscono
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al modello degli esempi sulla reazione che dovrebbe avere in
risposta a certi stimoli. L’obiettivo ¢ quello di produrre una
funzione che approssimi nel miglior modo possibile la relazione
che intercorre tra i dati di ingresso e quelli di uscita. In questo
modo, la rete sara in grado di generalizzare, ovvero di rispondere
nella maniera appropriata anche a stimoli diversi rispetto a quelli

utilizzati per addestrarla;

apprendimento non supervisionato: durante I’addestramento sono
forniti alla rete esclusivamente i dati di ingresso, senza alcuna
indicazione sulle uscite desiderate. E il modello che, autono-
mamente e nella maniera che ritiene piti adeguata, classifica
ed organizza i dati sulla base di caratteristiche comuni. Questo
paradigma di apprendimento trova applicazione, ad esempio,
per lo sviluppo di sistemi di filtraggio o di compressione dei
dati;

apprendimento per rinforzo: mira a realizzare degli agenti autonomi
che prendano delle decisioni allo scopo di massimizzare una

certa funzione “premio” in un certo orizzonte temporale.

In questo lavoro ci si focalizzera sull’apprendimento supervisionato.

Tipicamente, i problemi risolvibili da una rete allenata in questo modo

sono di due tipologie:

18

* regressione, ovvero la stima di una relazione funzionale che correli

i dati di output desiderati, di tipo numerico, con quelli di input
forniti. Esempi di regressione sono: (i) la valutazione del prezzo
di una casa, a partire da una insieme di parametri forniti in
ingresso quali metratura, locazione, condizioni dell’edificio, ecc.
[31], o (i) la stima dell’efficienza del carburante in mezzi a

motore noti peso, potenza, cilindrata, ecc. [37];

classificazione, che consiste nell'identificazione, da parte del si-
stema automatico, della “categoria” (classe) di appartenenza di
un certo oggetto, note le informazioni su alcune sue caratteristi-
che. A differenza dei regressori, 'output di un classificatore e
di tipo categorico, cioe definito in un dominio discreto avente
un numero finito di elementi. Un esempio di classificazione ¢ il
riconoscimento da un immagine di caratteri scritti a mano. In

questo caso, le possibili classi sono i vari simboli alfanumerici



Yi ® i
/

Figura 8: Apprendimento supervisionato.

(*A”, "B”, "C”, ..., “1”7, “2”, ...), mentre l'input e costituito dal-
I'immagine stessa (una matrice di pixel ognuno caratterizzato

da una terna di valori numerici RGB o HSB).

Lo schema di principio dell’apprendimento supervisionato e esposto
in Figura 8. Sia x; € IR™ il vettore degli m ingressi alla rete e sia
y; € R" il vettore delle n uscite. Il dataset di allenamento & pertanto
composto da una serie di B campioni {x1, xy, ..., xp } che rappresentano
alcuni possibili ingressi, ai quali corrispondono le B uscite desiderate
{y1,92, ..., ys }. L'i-esimo passo del processo di addestramento consiste
nella stimolazione della rete neurale (indicata in figura con “NN") con
lI'ingresso x;, al quale consegue 1'uscita ;. Il confronto tra quest'ultimo
valore e quello richiesto y; permette di ricavare un segnale di errore
/; € R che indichi I'accuratezza dell’attuale stima. A questo punto, il
modello modifica i pesi delle connessioni in funzione di /;.
La variazione dei parametri segue una logica di ottimizzazione: 1o-
biettivo e trovare la configurazione che minimizza una certa funzione
di perdita (loss function) L(y;, #;) su tutti gli esempi forniti nel dataset
di allenamento: .

W = argmin <Z E(yi/}?i)> (6)

w i=1

(dove con w si e indicato in maniera generica un vettore che include
tutti i pesi della rete). La scelta del tipo di funzione di perdita da
utilizzare e strettamente legata all’applicazione. In compiti di regres-
sione, per esempio, nei quali & richiesto alla rete di elaborare una
funzione approssimante di un qualche fenomeno, la qualita di una
stima e legata alla sua “vicinanza” al valore vero. In tali circostanze

risulta pertanto utile calcolare una “distanza media” tra y; e #;:

'C(yi'gi) = |ly; — 9;” (7)

Questo approccio non e valido per attivita di classificazione, perche

non esiste alcun concetto di distanza per quanto riguarda le classi (a
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meno che non sia definito a priori), anche se a queste occorre spesso
assegnare un indice numerico e di conseguenza un ordine. Tornando
all’esempio precedente, un classificatore addestrato per riconoscere
lettere o cifre da un’immagine non dovrebbe correlare I’accuratezza
della propria stima alla vicinanza con il valore vero, poiche se 'uscita

desiderata e “3” allora un output “4” non & migliore di un “8”. Una

funzione di perdita adeguata allo scopo é:

R 0 sey;i=1,;
L(yi ;) = Z

1 altrimenti

che elimina il problema dell’ordinalita delle classi.

Molti classificatori, tuttavia, sono addestrabili per fornire in uscita una
distribuzione di probabilita di appartenenza a tutte le classi. Se N¢ e il
numero di possibili categorie, allora un modello di questo tipo e dotato
esattamente di N¢ uscite, dove il c-esimo output designa la probabilita
che I'oggetto in questione sia assegnabile alla classe c-esima. In queste

circostanze si preferisce sfruttare la cosidetta entropia incrociata:

N¢
L(yi, ;) = — Z Yi.clog <9i,c> ()
c=1

(dove y; . e la c-esima componente del vettore di uscita y). Se y; segue
la codifica one-hot, ovvero contiene n — 1 zeri ed un singolo 1 in posi-
zione c (la classe corretta), allora £(y;, #;) si riduce semplicemente a
—log (gilc), dove §; . & la probabilita stimata dal classificatore per la
classe corretta (c). In questo modo, il calcolo dell’entropia incrociata
restituisce valori molto alti se §; . € molto bassa (tendenti ad infinito
per ;. — 0), mentre ritorna 0 (il minimo) nel caso la probabilita
stimata per la classe corretta sia il 100%.

Tipicamente, il dataset impiegato in un allenamento supervisiona-
to non viene fornito come ingresso alla rete una singola volta. Al
contrario, questo ciclo (che viene chiamato epoca) viene ripetuto una
pluralita di volte (numero di epoche). La gran mole di dati necessari,
inoltre, rende necessaria una loro suddivisione in lotti (batches), per
via dei limiti imposti in termini di memoria e di potenza di calcolo
dagli elaboratori, i quali non sarebbero in grado di eseguire 1'intero
processo in un solo passo. Si definisce la batch size come il numero di
campioni di esempio forniti alla rete per ogni passo di addestramento.
Un alto batch size consente di ridurre i tempi necessari per completare

il procedimento, ma aumenta il rischio di errori del tipo out of memory.
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Figura 9: Rete neurale ricorrente.

Generalmente la fase di training e piuttosto lunga e laboriosa, poi-
ché richiede, ad ogni passo, il calcolo del gradiente della funzione di
perdita al fine di ricercarne il minimo. Inoltre, & necessario imporre
dei vincoli sul dataset di addestramento, che deve essere abbastanza
esteso oltre che rappresentativo di tutti i possibili ingressi, in modo
da dotare la rete di un’esperienza tale da permetterle di generalizzare

correttamente.

2.3 TIPOLOGIE DI RETI

Nella struttura di rete neurale presentata in precedenza, il flusso delle
informazioni & unidirezionale: lo strato di ingresso attiva il primo
strato nascosto che a sua volta ne attiva altri fino ad arrivare allo
strato di uscita. Questa tipologia di rete, nota in letteratura come rete
neurale feed-forward, non ha alcun tipo di memoria relativo agli ingressi
o alle uscite degli istanti passati. Percio, risulta adeguata a risolvere
solamente problemi in cui la variabile temporale non ¢ influente,
come ad esempio la regressione di funzioni statiche. Per compiti di
natura sequenziale, in cui & necessario che ogni output sia correlato
ai precedenti (ad esempio la generazione di traiettorie nello spazio o
di frasi in lingua italiana) conviene affidarsi alle reti neurali ricorrenti
(recurrent neural network, RNN). In queste strutture (Figura 9), l'uscita
di ogni nodo elementare al tempo ¢ (y;) non dipende unicamente dagli
ingressi in tale istante (x;), ma anche dal suo stato (h;), il quale viene
continuamente aggiornato. Un neurone di questo tipo (Figura 10) ¢

modellabile nella seguente maniera (tralasciando i bias):

he = ¢y (wpxe + gnhi—1)

yr = Py (wyh:)

(10)
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he_, 9n

Figura 10: Nodo di una rete neurale ricorrente.

dove wy, wy, g, indicano dei pesi e ¢, ¢, sono funzioni di attivazione.
Tale configurazione dona alla rete una sorta di memoria, permetten-
dole di elaborare ingressi forniti sotto forma di successione anziche di
singolo campione. Quest’abilita rende le RNN perfettamente idonee
alla risoluzione di problemi sequenziali, tra cui la predizione.
Un’altra architettura interessante & offerta dalle cosidette reti neurali
convoluzionali, le quali sfruttano, per 1’appunto, il concetto di convolu-
zione. Il prodotto di convoluzione di una matrice A € RR*C con un
“filtro” (kernel) K € RP*P (D < R, D < C) restituisce una matrice B
tale che:
+b  +a
Bey= ), ), KijAvjyi (11)
j=—bi=—a

(dove le righe e le colonne di K sono indicizzate rispettivamente da —a

aaeda —bab). Un esempio di convoluzione ¢ riportato in Figura 11.

matrice:
oon

Figura 11: Esempio di convoluzione 2D tra matrici [7].
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Come si pud notare, I’elemento di B in posizione (x, y) non dipende
solo dall’elemento di A nella stessa posizione, ma anche dai valori
degli elementi adiacenti pesati dalla matrice K. Incrementando D,
aumenta anche il numero di “vicini” considerati.

Questo aspetto rende le reti convoluzionali molto efficienti nell’e-
laborazione di ingressi che rappresentano dei dati spaziali in due
dimensioni, in cui il concetto di vicinanza e influente (ad esempio
le immagini). Sono largarmente utilizzate nelle attivita di riconosci-
mento di oggetti e di visione artificiale, per via delle loro prestazioni
nettamente superiori rispetto a reti neurali feed-forward di pari com-
plessita.

I1 prodotto di convoluzione puo essere definito in maniera analoga
anche in uno spazio a dimensione n maggiore di 2. In questo caso 1'o-
perazione viene svolta su tensori' n-dimensionali, anziché su matrici.
In Figura 12 viene riportato lo schema di principio della convoluzione

in 3D.

Figura 12: Principio della convoluzione 3D [34].

Combinando le proprieta delle reti ricorrenti e di quelle convoluzio-
nali, si ottengono le reti neurali ricorrenti convoluzionali (ConvRNN)
[49, 44]. Una cella di una ConvRNN opera in maniera simile ad una

classica RNN, con le seguenti eccezioni:

* i prodotti scalari sono sostituiti da convoluzioni (indicate nel

seguito con il simbolo “*”);

e ¢li ingressi (X € RR*C), l'uscita (Y € RR*C) e lo stato (H €
RR*C) sono delle matrici (nel caso 2D) le cui dimensioni hanno

un significato spaziale (pixel, coordinate xy, ...).

1 I tensori costituiscono una generalizzazione delle matrici al caso multi-dimensionale.

I vettori sono tensori unidimensionali, mentre le matrici sono tensori bidimensionali.
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Figura 13: Nodo di una rete neurale ricorrente convoluzionale.

Il modello del nodo elementare di una rete di questo tipo (Figura 13)

ricalca ’'Equazione (10):

Ht = ¢h (Wh * Xt +gh * Ht—l) (12)

Yt = (Py (Wy*Ht) .

Il principale vantaggio nell’utilizzo di questi modelli e la loro attitu-
dine a gestire ingressi sotto forma di sequenze spazio-temporali, quali
ad esempio video o traiettorie. Sono impiegati con successo in diverse
applicazioni, quali le previsioni del tempo e l’anticipazione dei flussi

del traffico stradale.

2.4 L’ARCHITETTURA SEQUENCE-TO-SEQUENCE

L’architettura Sequence-to-sequence [38] (spesso abbreviata con Seq2seq)
e stata proposta nel 2014 da alcuni ricercatori di Google per la risolu-
zione di problemi di traduzione di frasi da una lingua (I'inglese, nella
loro pubblicazione) ad un’altra (il francese). Negli anni seguenti, le
potenzialita di questa struttura sono state provate in molti altri ambiti
di differente natura, come il calcolo [43] e la predizione [15].

Sebbene le classiche RNN siano adeguate nell’elaborazione di sequen-
ze (come lo sono le frasi), un loro limite risiede nella corrispondenza
uno a uno tra ingressi ed uscite: ad ogni input (al tempo t) consegue
un certo output (sempre al tempo t). Questo approccio non e adeguato
allo svolgimento di compiti di traduzione, poiché gia per determinare
la prima parola corretta nella nuova lingua ¢ dapprima necessario
comprendere il contesto della frase espressa in lingua originale.
L'idea del metodo Seqzseq e quella di trasformare una sequenza in
input di lunghezza arbitraria (x1.,, = {x1, ..., X }) in un vettore “na-
scosto” di lunghezza fissa (h), il quale viene poi convertito in un’altra
sequenza di lunghezza anche differente (y1., = {y1, ..., Yn})-

Tornando all’esempio della traduzione, il vettore nascosto h; contie-
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Figura 14: Architettura Sequence-to-sequence [15].

ne una sorta di rappresentazione del significato della frase fino alla
t-esima parola. Se la frase di input contiene m parole, la rappresenta-
zione del contesto, ovvero del significato dell’intera frase, & data dal
valore finale del vettore nascosto (h,).

I componenti fondamentali di quest’architettura (Figura 14) sono:

* l'encoder, tipicamente una RNN, che computa il contesto in

funzione della sequenza in ingresso;

e il decoder, un’altra RNN, che ha il compito di determinare la

corretta sequenza di uscita a partire dal contesto.

Per avere una corretta rappresentazione dell'intera sequenza in in-
gresso, lo stato del decoder viene inizializzato con lo stato finale
dell’encoder.

Per attivita di traduzione o, in generale, di generazione di testi, il
decoder e solitamente allenato in modo da fornire una molteplicita
di possibili output, ognuno caratterizzato da una certa probabilita
(comunemente viene utilizzata I'entropia incrociata come funzione di
perdita). Questo aspetto consente ai traduttori, ad esempio, di genera-
re pil1 possibili traduzioni per la stessa frase di input.

Il problema da risolvere a questo punto e quello di generare le F frasi
pitt probabili a partire da delle distribuzioni di probabilita sulle V
parole presenti nel vocabolario della lingua di destinazione. Dato che

V & un numero molto grande (in [4] € indicato da 10000 a 100000), e
impensabile confrontare tutte le V' possibili combinazioni di P parole
in cerca di quella migliore (dove, oltretutto, P non e noto a priori).
Occorre pertanto affidarsi a metodi alternativi alla cosidetta ricerca
esaustiva.

L’algoritmo piti immediato e la greedy search (letteralmente “ricerca
avida”), che consiste nella selezione ad ogni passo di traduzione della
parola del vocabolario piti probabile. Il limite di questo approccio &

la sua incapacita di generare pit1 di una frase (vincolo F = 1). Inoltre,
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Figura 15: Traduzione italiano-inglese tramite Seqz2seq.

-0,5 1,9 1,7 -1,9 2,6
| <start> Ij’l 1 am to Ij'l the seaside
1,1 2,4
beach
-1,5 1,8 31 2,7 2,9 5,1
A| Going to beach <end>
2,3 5,5
23 the seaside
in 2,8
beach

Figura 16: Beam search applicata alla traduzione.

per sua natura, accade spesso che la frase risultante non sia quella
effettivamente con probabilita maggiore, poiché nel procedimento
vengono ignorate molte combinazioni interessanti.

Una soluzione a questo limite consiste nel tenere traccia, per ogni
passo del decoder, delle F sequenze parziali piti probabili. In questo
modo, alla fine del processo si ottengono le migliori F sequenze com-
plete. Questo metodo prende il nome di beam search [45]. Si supponga
di dover tradurre la frase “vado al mare” dall’italiano all’inglese, in
modo da ottenere “I go to the beach” (Figura 15). Il procedimento
(con F = 2) e schematizzato in Figura 16, dove i numeri (z) indicano
la probabilita logaritmica delle sequenze parziali (Prob = ). Come si
vede, ad ogni passo del decoder, le prime F = 2 sequenze in ordine di
probabilita sono mantenute, mentre le altre scartate. Il risultato finale

e la coppia di frasi:
* “I go to the beach”, con probabilita e=22 ~ 11%;
* “I go to the seaside”, con probabilita =28 ~ 6%.

Applicando una greedy search, che di fatto equivale ad una beam
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search di parametro F = 1, si otterrebbe solamente la prima possibili-
ta.

Occorre precisare che la beam search non garantisce il conseguimento
del risultato ottimale. Tuttavia, una scelta ponderata del parametro F
consente comunque di ottenere esiti soddisfacenti, con un sensibile

incremento di efficienza rispetto ad una laboriosa ricerca esaustiva.
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SISTEMA DI PREDIZIONE

Questo capitolo descrive nel dettaglio 1’algoritmo di anticipazione
proposto in questa tesi. Nella prima sezione, viene fornita una panora-
mica del sistema complessivo e del suo principio di funzionamento.
Successivamente, sono illustrati tutti i passaggi logici che portano al
risultato finale, cioé la predizione dei movimenti futuri di un essere
umano.

11 software & sviluppato con il linguaggio Python. In particolare, per
la gestione degli array si ricorre alla libreria NumPy [14], per la con-
versione delle rotazioni si sfrutta SciPy [41], Scikit-learn [30] fornisce
supporto per la riduzione della dimensionalita dei dati (vedi Sezione
3.3), mentre I'implementazione delle reti neurali avviene per mezzo di

TensorFlow [1].

3.1 PANORAMICA

Nel suo complesso, il sistema di predizione implementato puo essere
schematizzato come in Figura 17. A partire da un campione osservato
di movimenti (P;.t1,), 'obiettivo € generare una molteplicita di pose
future plausibili (PT0+1:TS)/ che stimino nella maniera pit1 accurata pos-
sibile il movimento futuro reale Pr,;.7,. L'idea di base e di considerare
ogni singola posa P; come un insieme di punti X;, trattando quindi
un movimento umano P;.r come un set di traiettorie Xj.t.

Come si vede nellimmagine, l'input P;.r, € RN viene scisso in
J +2 = 20 traiettorie: una (X71.1, € R®) per la traslazione globa-
le del corpo (in particolare del root keypoint), una (Xo1.1, € RNr)
per l'orientazione di quest’ultimo e altre | per le rotazioni dei giunti
Xj1t, € RN, dove j indica l'indice del giunto, con riferimento alla
Figura 2). Con la rappresentazione asse-angolo introdotta in Sezione
1.3 si ha Ny, = 3, il che rende tridimensionali tutte le traiettorie. Esse,
tuttavia, non sono tutte definite nello stesso spazio. Le coordinate
della traslazione globale (X;) variano senza vincoli entro R3, perché

sono effettivamente riferite allo spazio fisico 3D. I parametri di ognuna
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Figura 17: Schema a blocchi del sistema complessivo.

delle | + 1 rotazioni, invece, sono definiti nello spazio della notazione
asse-angolo, il quale e tridimensionale ma limitato entro la sfera cen-
trata nell’origine di raggio 27t.

A valle della scomposizione dei movimenti in traiettorie, viene operata
la predizione (multi-futuro) vera e propria, che avviene in maniera
indipendente per ognuno dei giunti. L'output di questo stadio &, per
ciascuna delle | + 2 terne, un set di Fj traiettorie future plausibili
(X 1T:013-1:T5’ con X{ € RE>3). Ulteriori dettagli sono forniti nel seguito.
La fase successiva (spiegata in Sezione 3.4) & dedicata all’applicazione
dei vincoli anatomici alle traiettorie XlT:ﬂlsz, in modo da ottenere
delle rotazioni di giunto anatomicamente plausibili per ogni istante
dell’orizzonte predetto (XlT;Ffrl:Ts, con X{ € RY7*3). Dal procedimento
sono escluse le traiettorie legate al root keypoint, perché posizione e
orientazione globale del corpo non risentono di questo tipo di vincoli
(eventuali vincoli legati all’ambiente circostante non sono considerati
in questa tesi).

Le singole traiettorie predette e vincolate sono infine combinate al
fine di ottenere Fg movimenti umani futuri plausibili (IA’lT;?fl:TS , con
13{ € RF*N) che non violino i vicoli anatomici.

Il problema di predizione di movimentazioni umane & stato composto
in vari sotto-problemi di predizione di traiettorie. Occorre a questo

punto sviluppare un algoritmo adatto a svolgere quest’ultimo compi-
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to. Il metodo qui utilizzato prende ispirazione da un’architettura gia
esistente, denominata Multiverse, che verra discussa nel dettaglio nella
Sezione 3.2. Multiverse, che opera con dati derivanti da scene video,
si occupa di generare una predizione multi-futuro delle traiettorie
percorse da un individuo all’interno di una scena in due dimensioni.
Si tracciano in particolare le posizioni 2D del “centroide” del soggetto
considerato, che viene quindi trattato come un semplice punto. E
possibile allenare un modello di questo tipo in modo che fornisca le
stesse informazioni riguardo ad un giunto/keypoint, piuttosto che
ad una persona. Le traiettorie dei giunti sono riferite in uno spazio
diverso, e a dimensione maggiore, rispetto a quelle richieste in input
da Multiverse. Cido comporta la necessita di inserire un blocco “TRSF”
che trasformi i dati 3D iniziali (X;; € R3), portandoli in uno spazio
interpretabile da Multiverse (U;; € R?). Quest’ultimo sara quindi in
grado di fornire una predizione multi-futuro (l:llT:OFfrl:Ts), la quale verra
riconvertita nello spazio iniziale (XlT;Ffrl:Ts) dal blocco “TRSF~!”. Lo
schema a blocchi del processo e riassunto in Figura 18 (dove “MV”

indica un modello Multiverse).

= 1:F] Al:F]
X111, | Trans Urqir, MV TTo+1Ts|  Trans T To+1:Ts
> > -
TRSF (Trans) TRSF!
Al:F] Al:F]
ori Uort, MV UO,T0+1:T5 Ori XO,TU+1:T5
> > P
TRSF (ori) TRSF
Al:F] A1:F]

X511, Rot5 Us,r, MV US,TO+1:T3 Rot5 XS,TD+1:T5

> -1
/ TRSF (Rot5) TRSF

ﬁl:FJ j\(le]
Xs1r, | Rots |Usir, MV 8To+1Ts|  Rot8 8,To+1:Ts
—>
TRSF (R0t8) TRSF!

Figura 18: Predizione delle traiettorie di giunto (schema a blocchi).
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3.2 IL MODELLO MULTIVERSE

Il modello Multiverse [20] e stato implementato al fine di fornire
una predizione multi-futuro della traiettoria percorsa da una persona
all’interno di una scena bidimensionale, tipicamente video. Multiverse
si presta bene a svariate applicazioni, quali la guida autonoma, il
tracciamento di oggetti a lungo termine e la pianificazione del moto
robotico.

Semplificando, il modello riceve in ingresso una traiettoria (Uy.1, =
{Uy, ..., Ur,}), intesa come successione temporale di T, vettori 2D
indicanti la posizione dell’individuo considerato, denominato agente
controllato, ad ogni istante di osservazione (U; € R?). Le coordinate
delle traiettorie sono espresse nello spazio dei pixel (0 < U;, < Vi,
0 < U, < Vp), essendo Multiverse progettato per elaborare singoli
fotogrammi da scene video (aventi risoluzione Vg x Viy). A partire
da questi dati, il sistema e in grado di fornire in uscita un certo
numero (Fj) di traiettorie future plausibili per 1’agente controllato
(lfIlT;Fj{l:Ts = {l:IlT;Ffrl, . l:llT;F] }), ciascuna di lunghezza T, impostabile
liberamente. Ad ogni scenario futuro f & associata una certa probabilita
¢/, calcolata internamente dal modello. Il funzionamento di Multiverse

e schematizzato in Figura 19.

to Gy, COARSE ETO+1:T5

>

heatmap | 7,xixw | LOCATOR | 7,xHxw LF
~ 1
T,+1:T;

INIGINOD

FyXT,x2

to Qur, N FINE Q'ro+1:'rS N

offsets [, /| LOCATOR T, xHXWx2

Figura 19: Schema a blocchi del modello Multiverse.

Il modello e costituito da due sezioni fondamentali: il Coarse Locator
(CL) e il Fine Locator (FL), che consistono in due distinte architetture
Sequence-to-sequence. La prima ha il compito di determinare una
distribuzione di probabilita delle possibili destinazioni dell’agente
controllato nel piano 2D di riferimento (quello dei video frames). La
seconda, invece, affina la predizione del Coarse Locator, ricavando in
maniera pil precisa l'esatta posizione del soggetto.

Entrambe le reti (CL e FL) non operano direttamente con la traiettoria
di input (Uy.1,), bensi sfruttano una sua codifica. I blocchi “to heatmap”

e “to offsets” di Figura 19 convertono I'ingresso nella rappresentazione
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Figura 20: Multiverse: codifica di una traiettoria all’interno della griglia 2D.

richiesta rispettivamente dal Coarse e dal Fine Locator. Il principio
del blocco “to heatmap” e schematizzato in Figura 20: ogni punto U;

della traiettoria viene codificato con una matrice G; € R#*W tale che:

- 1 seU; e clif)
G = * (13)

0 altrimenti

dove c("/) ¢ 1a cella alla posizione (i, j) di una griglia di dimensioni H x
W che include tutta la scena 2D. Nel suo cammino, I’agente controllato
attraversa un certo numero di celle ¢ ; questa informazione viene
esplicitamente elaborata entro il Coarse Locator.

Un’ulteriore trasformazione dei dati di input e attuata dal blocco “to
offsets” di Figura 19. In questo caso, per ogni punto della traiettoria
viene calcolato un offset 2D rispetto ai centri di tutte le H - W celle
della griglia (come in Figura 21, dove e riportato il procedimento per
la cella c13)). In questo modo, per ciascuna cella della griglia 2D si ha
un’indicazione riguardo la relativa distanza del soggetto. Ogni punto

U; viene quindi codificato con un tensore Q; € R™*"W*2 tale che:
Q" = u, -l (14)

dove C("/) & il centro della cella ().

L'uscita del blocco “to heatmap” (Gj.1,) costituisce 1'ingresso del Coar-
se Locator (letteralmente localizzatore grossolano). Il CL e una struttura
Seqzseq, in cui le funzioni dell’encoder e del decoder sono svolte da
due reti neurali ricorrenti convoluzionali [49, 44], scelta che dona al

modello una maggior efficienza nell’apprendimento delle dipendenze
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Figura 21: Multiverse: determinazione degli offset 2D di una traiettoria.
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Figura 22: Multiverse: heatmap generabili dal Coarse Locator.

spazio-temporali. Encoder e decoder sono dotati di uno strato nascosto
di dimensioni rispettivamente S, e Sz, mentre lo stato latente e dato
da una matrice H x W x d. A partire dalla sequenza G.t,, il Coarse
Locator si occupa di generare una sequenza GT0+1:TS contenente T,
heatmap G, € RE*W, ognuna associata ad un istante temporale della
sequenza di uscita (Figura 22). Ciascuna cella della t-esima heatmap
contiene un valore decimale che identifica con quale probabilita (se-
condo il modello) I’agente controllato si trovera in tale locazione al
t-esimo istante di predizione. Per svolgere tale compito, il CL risolve
un problema di classificazione, nel quale le possibili categorie sono
date dalle H - W celle della griglia. Cosi facendo, la rete ha una prima
indicazione riguardo una pluralita di possibili posizioni occupate dal-
I’agente controllato per ogni istante della previsione. Questo permette
al modello di individuare una distribuzione di probabilita dei possi-
bili percorsi futuri da parte del soggetto all’interno della griglia 2D,

identificando quelli pitt 0 meno verosimili.
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L'informazione precedente, pero, non ¢ sufficiente ad offrire una pre-
visione realmente accurata, perché la scelta di H e W incide sulla
risoluzione della griglia, impattando a sua volta sulla qualita delle
predizioni. Per migliorare la precisione del sistema, si introduce il
Fine Locator (localizzatore fine), ovvero un’altra Seqzseq costituita da
due ConvRNN (I’encoder e il decoder) aventi uno strato nascosto di
dimensioni rispettivamente S.,. € Sg.c € uno stato codificato da una
matrice H X W x d (come nel CL). A partire dalla sequenza Q.r, cal-
colata dal blocco “to offsets”, il FL determina la successione Qn 1T
dei T), offset futuri per ogni cella della griglia 2D. Contrariamente al
localizzatore grossolano, in questo stadio viene risolto un problema di
regressione. In altre parole, si ricerca una funzione che approssimi la
dipendenza tra la sequenza di offset in ingresso e quella di uscita.

Riassumendo, a valle del CL e del FL sono disponibili due successioni

spazio-temporali di lunghezza T),. Per un istante futuro t € [T, + 1, T;]:

¢ il CL fornisce una heatmap G € RE*W con le probabilita di

passaggio attraverso le celle della griglia 2D al tempo ¢;

* il FL restituisce H - W vettori 2D che indicano, all’istante ¢, gli off-
set del soggetto rispetto ad ogni centro di cella (dato strutturato

come Q, € REXWx2),

Questi risultati vengono combinati dal blocco “comb” di Figura 19
al fine di determinare le coordinate 2D delle posizioni future pitt
probabili per I’agente controllato al tempo ¢.

Per una predizione a singolo futuro e possibile ricorrere a:
= ¢ +Qf (15)

dove y; ¢ I'indice della cella pitt probabile all’istante t, ricavato dal
Coarse Locator, ovvero y; = argmax(@t). L’equazione 15, di fatto,
descrive una greedy search, nella quale la sequenza completa viene
generata concatenando i risultati pitt probabili di ogni passo tempora-
le.

Per produrre una predizione multi-futuro & quindi necessario ricorrere
ad una beam search. In relazione all’esempio fornito nella Sezione 2.4

sull’utilizzo dell’architettura sequence-to-sequence, in questo caso:

* l'insieme delle H - W celle della griglia 2D rappresenta il vocabo-

lario;

* la sequenza delle celle che I'agente controllato attraversera puo

essere vista come la frase da generare;
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* l'output del Coarse Locator (G;) indica la distribuzione di pro-
babilita sul vocabolario di ogni parola (indice di cella) della

sequenza (al passo t).

Pertanto, applicando una beam search di parametro Fj su éTD+1;Ts, si

ricavano:

1!1:] _ 1FI 1F] o
* unasequenza Yy [, = {YTU ISVROR (Y } di lunghezza T, dove

ogni Ytle/ contiene I'indice della cella occupata dalla persona per

ciascun futuro predetto;

e un’altra sequenza ¢l = {¢!, ..., ¢!7} di lunghezza Fj, la quale

contiene le probabilita stimate per gli scenari futuri determinati.

A questo punto, includendo le informazioni fornite dal Fine Locator,
¢ possibile determinare le F; traiettorie piti probabili per 'agente
controllato:

f = 4+ Q) (16)

dove l'apice f indica che la grandezza considerata e riferita all’ f-esimo

Vel LF
futuro. Uy 1.7 e ¢

rappresentano gli output finali di Multiverse.

L’allenamento dell’intero modello avviene in modo supervisionato:
oltre agli ingressi di esempio, vengono forniti i valori di uscita veri sia
per il Coarse Locator che per il Fine Locator. Per il classificatore (il CL),
in particolare, agli input sequenziali Gi.7, sono associate delle matrici
simili (caratterizzate da tutti 0 e un solo 1) Gr,1.1,. Come funzione di

perdita si sfrutta ’entropia incrociata:
¢ G log (&)
Lcn(Grsn, Grn) = —= Y, _ Z G,”" log (Gt ) . (1)

Si procede allo stesso modo con il regressore (il FL), utilizzando come

funzione di perdita:

w )
LrL(Qr1,41.T,,/ QTO+1:TS) = -7 Z Zsmooth (“gl'])) (18)

P t=T,+1i=1j=1

dove:

ij N i) A7)
g e - a1+ 19 - Q)
s e (19)
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smooth(x)

- = =05-x*

Figura 23: Funzione smooth.

mentre la funzione smooth (Figura 23) € una variazione del classico
errore quadratico, concepita per essere meno sensibile ad eventuali
outliers® [10]:
0.5x2 se x| <1
smooth(x) = (20)
|x| — 0.5 altrimenti.

Le due funzioni di perdita sono combinate linearmente secondo:
L=Lcr+wg L (21)

dove w, € R bilancia le funzioni di perdita del Coarse Locator e del

Fine Locator.

3.3 TRASFORMAZIONE DELLE TRAIETTORIE

Nella Sezione 3.2 si e discusso il metodo impiegato nel modello Mul-
tiverse, e si & evidenziato come questo operi con dati in formato
bidimensionale (heatmap e offset 2D). L'obiettivo di questa tesi, pero,
e lo sviluppo di un algoritmo in grado di lavorare con movimenti
umani in 3D, circostanza che impone l'introduzione di uno stadio di
conversione dalle traiettorie di giunto (ottenute dalle pose 3D) alle
traiettorie 2D compatibili con Multiverse. Le strade percorribili sono

due:

1. modificare 1’architettura di Multiverse (quindi il Coarse Locator
e il Fine Locator) in modo da permettergli di gestire dati tridi-

mensionali in maniera analoga al caso 2D. La griglia 2D viene

In un insieme di osservazioni, un outlier & un valore che si discosta in maniera

sensibile rispetto a tutti gli altri.
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portata in 3D e gli offset sono ridefiniti in R® anziché in R?. La

convoluzione in 2D é sostituita dalla sua controparte 3D;

2. “mappare” le traiettorie 3D riferite ai giunti in un piano 2D, man-
tenendo Multiverse nella sua forma originale in due dimensioni.
Una possibilita puo essere quella di proiettare ogni traiettoria 3D
in un piano 2D stabilito a priori (ad esempio, quello individuato
dagli assi dei primi due parametri, trascurando cosi il terzo).
Questa soluzione comporta una perdita di informazione rispetto
ai dati originali in 3D, fenomeno che puo avere conseguenze
molto pesanti sia nella fase di addestramento della rete che in
quella successiva di funzionamento. Una strategia piu evoluta
e quella di avvalersi di tecniche di riduzione della dimensionali-
ta. Esse permettono, per 'appunto, di ridurre il numero delle
dimensioni dello spazio di input (da 3 a 2 in questo caso), garan-
tendo che l'inevitabile perdita di informazione nel processo sia

minima.

In questo lavoro si € inizialmente presa la prima via, ovvero quella di
ampliare le dimensioni dello spazio percepito dal modello Multiverse,
portandolo in 3D. La trasformazione dei dati sulle pose consiste in
una semplice scalatura delle traiettorie entro una scena 3D misurata
in pixel. Si sono pero riscontrate alcune difficolta piuttosto rilevanti.
Innanzitutto, passare da una griglia 2D di dimensioni H x W ad una
3D H x W x D significa incrementare di D volte il numero di celle
della griglia. Ne consegue un aumento considerevole dello sforzo
computazionale richiesto, soprattutto in corrispondenza del Coarse
Locator e del Fine Locator. Un altro problema e dato dal fatto che uno
spazio in tre dimensioni & pitt “profondo” rispetto ad un piano 2D. Per
le reti neurali & quindi pit difficile apprendere le stesse dipendenze
spazio-temporali in maniera corretta. Mantenendo lo stesso dataset
di pose umane per allenamento, cid che appare e che il processo di
addestramento del modello in 3D risulta essere estremamente piti
lento e meno efficace se confrontato con il caso 2D.

Gli ostacoli incontrati hanno successivamente indirizzato la scelta
verso la conversione delle traiettorie di giunto dallo spazio tridimen-
sionale ad uno bidimensionale. Il metodo applicato € esposto nel
seguito.

Nel passaggio da 3D a 2D vengono effettuate due trasformazioni:
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¢ viene dapprima applicata una tecnica di riduzione della di-
mensionalita al fine di ridurre da 3 a 2 il numero di parametri
necessario ad esprimere una posizione o una rotazione nello

spazio;

* in seguito, le traiettorie 2D ottenute al punto precedente subisco-
no una scalatura, in modo da farle rientrare nella scena video

Vi x Vv (in pixel) interpretabile da Multiverse.

In generale, gli algoritmi di riduzione della dimensionalita permettono
di diminuire il numero di variabili necessarie a descrivere un set di
dati, minimizzando la conseguente perdita di informazione. Sono am-
piamente utilizzati in tutti quei campi in cui ¢ richiesta 1’elaborazione
di dati ad elevata dimensionalita (ad esempio, tracce audio o foto
digitali). Esistono molti metodi adatti allo scopo, quello impiegato
in questo lavoro prende il nome di analisi delle componenti principali
(principal component analysis, PCA) [32]. La PCA sfrutta una trasforma-
zione lineare per proiettare i dati in uno spazio di dimensione minore

(Figura 24).
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Figura 24: Analisi delle componenti principali: rappresentazione grafica.

Sia X1.p = {X1, Xy, ..., X} il dataset per 'allenamento, costituito da
una serie di B campioni X;, € R che sono funzione di ny variabili
(in questo caso 3). L'obiettivo e ricondurre Xj.p ad una rappresen-
tazione Uj.p che utilizzi un numero di componenti nc minore (in
questo caso 2). Per fare questo, si determina la matrice delle covarian-
ze L € R, il cui elemento in posizione (i, ) & la covarianza tra la
i-esima e la j-esima variabile del dataset originale:
1 B

Lij=3 };(Xh,i — i) (Xnj — 1) (22)
dove y; € R e la media della i-esima variabile. Siano Ay, Ay, ..., Ay,
gli autovalori di X, tutti positivi per la natura della matrice stessa.
L’autovalore A;, in particolare, esprime “il contributo sulla varianza

complessiva” della i-esima variabile rispetto alle altre. L'idea della PCA

39



e di utilizzare solamente i primi n¢ autovalori (in ordine decrescente)
per ricostruire i dati originali, in modo da ridurre la dimensionalita
massimizzando la varianza e riducendo cosi al minimo la perdita
di informazione. Gli autovettori associati a questo sottoinsieme di
autovalori rappresentano le cosidette componenti principali, ovvero gli
assi del nuovo spazio a dimensione ridotta. Concatenando in riga le
componenti principali si ottiene la matrice delle componenti principali
(I € R"*"), dipendente unicamente dai dati.

La trasformazione introdotta dalla PCA per la riduzione & dunque:

Y, = (X, —p) - TT (23)

dove ¥, € R" e p € R" ¢ il vettore che include le medie y; per
ogni variabile i. Attraverso l'explained variance ratio (EVR), si puo

quantificare la perdita di informazione indotta dalla riduzione:

A
2;1/0 )\j

EVR; = (24)
il quale indica il contributo (in termini relativi, quindi da 0% a 100%)
della i-esima variabile dello spazio orginale sulla totale varianza del
dataset. Se I'EVR totale calcolato sulle prime nc componenti e alto
(vicino a 100%), significa che 1’applicazione della PCA implica una
piccola perdita di informazione.
Una volta ridotta la dimensione delle traiettorie, occorre scalarle entro
lo spazio dei video pixel, come richiesto da Multiverse. La relazione
che permette di passare dal dataset ridotto (¥1.5) a quello scalato
(Uy.p) &

u,=(¥,-L)-K (25)

in cui K € R?*2 ¢ una matrice diagonale avente come valori gli
“zoom” da applicare ai due assi dello spazio ridotto (che nel seguito
identificano altezza e larghezza dei video frames), mentre L € R?
rappresenta una traslazione che renda positivi tutti i valori del dataset
U;.3. K e L dipendono dal range di variazione dei dati, ovvero dai
minimi e dai massimi, oltre che dalla dimensione Vi x Viy della scena
video. Ovviamente, a differenza della PCA, I'operazione di scalatura
non causa perdita di informazioni.

Il risultato finale del procedimento di trasformazione da 3D a 2D ¢ una
traiettoria compatibile con Multiverse, il quale si occupa di generarne

. . . yliF . . . . .
un set di andamenti futuri (U, ilsz). Ciascuno di essi va in seguito
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riconvertito in 3D, applicando la relazione di trasformazione inversa

ricavabile dalle Equazioni (23) e (25):
X = (uhlc1 + L) T+ (26)

A questo punto, si ha a disposizione un metodo per effettuare la

predizione su traiettorie 3D.

3.4 APPLICAZIONE DEI VINCOLI ANATOMICI

Una volta compreso come le traiettorie 3D future vengono generate,
occorre trovare un procedimento per verificare I’eventuale presenza
di valori non compresi entro i range consentiti. Il corpo umano, come
evidenziato in Sezione 1.3, & infatti soggetto a dei vincoli anatomici
che limitano gli intervalli di rotazione dei giunti. Si fa notare che la
suddivisione dei movimenti umani in traiettorie di giunto indipenden-
ti tra loro rende indifferente 1'inserimento di questa fase a monte o a
valle del blocco di combinazione di Figura 17.

La procedura descritta nel seguito trae ispirazione dall’algoritmo di
cinematica inversa (IK, Inverse Kinematics) utilizzato in OpenSim [6].
Quest’ultimo & un software open source impiegato nel campo della
biomeccanica per la modellazione di sistemi muscolo-scheletrici e per
la simulazione dinamica del movimento. Il metodo IK di OpenSim
fornisce una stima anatomicamente corretta del movimento umano
a partire dai dati ottenuti da un generico sistema di campionamento
dello stesso (motion capture system).

Per ogni giunto dello scheletro umano, i vincoli anatomici considerati
in questo lavoro sono di tipo statico ed espressi come rotazioni. Si
rende necessario in primo luogo convertire le rotazioni X; predette in
precedenza (cioe i punti delle traiettorie di giunto) dalla rappresenta-
zione asse-angolo alle terne di Eulero (&; = {&1, &2, &:3}), in modo
da gestire separatamente le singole rotazioni elementari attorno agli

assi X, Y e Z. I vincoli si esprimono nel modo seguente:

Ly <& < H;
L, <& < Hj (27)
Ly < &3 < H3
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dove i limiti L; e H; sono caratteristici di ogni giunto. Ogni angolo &;

rilevato oltre i limiti viene riportato entro 'intervallo concesso:

L; se &t,i < L;
Xy = H; sed;; > H; (28)
&;; altrimenti.

Infine, il vettore &; = {&1, &y, &3} & riconvertito in formato asse-angolo,
ottenendo il punto vincolato X;. Applicando lo stesso procedimento
per tutti i punti, si ottengono delle traiettorie vincolate, ovvero I'output
di questo stadio.

Non e facile assegnare dei valori univoci a L; e H; che siano plausibili
per tutto il genere umano, e SMPL non fornisce alcuna indicazione su
di essi. La via pitt semplice ¢ quella di rilevare, per ogni parametro
delle rotazioni delle pose AMASS (convertite nella notazione di Eule-
ro), i massimi e i minimi raggiunti nel dataset di allenamento.

Il problema da risolvere ¢ la rilevazione della miglior sequenza di Eu-
lero per la rappresentazione delle rotazioni di ogni giunto. In questo
lavoro si sono seguite le raccomandazioni fornite dall’International
Society of Biomechanics (ISB) [46, 47, 48], la quale consiglia di adot-
tare la sequenza ZXY con riferimento alla definizione degli assi di

Figura 25.

AU

Figura 25: Sistemi di riferimento XYZ adottati dall’ISB [50].
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3.5 COMBINAZIONE DELLE TRAIETTORIE

L'ultima fase dell’algoritmo proposto consiste nella combinazione del-
le traiettorie di giunto predette (e vincolate), allo scopo di acquisire
un certo numero (Fp) di sequenze future di movimento umano.

Il metodo descritto finora ha permesso di ricavare | + 2 set conte-
nenti ognuno F;j traiettorie di giunto future (Xé% 1T f(}z;’o LT
X;OF[TD LT X;F’TD LT X 1T1;/0 +1.1,), ciascuna associata una certa probabi-
lita (q)(l):F’ , (pi: I .., golT:F] ). Imponendo F; = 1, si avrebbero esattamente
] + 2 traiettorie X j,T,+1:1, definite in R3, una per ogni giunto pitt due
per orientazione e traslazione del corpo. In tale circostanza, la combi-
nazione si faciliterebbe molto: il movimento umano di output sarebbe
la semplice concatenazione delle ] + 2 successioni temporali X J ot 1:Ter
cioe Pr 1.1, = [Xo,41.1, X1,1,41.1,, - X1,7,41.7. |, €d al risultato otte-
nuto sarebbe associata la probabilita ® = ¢g - @1 - ... - @r.

Con F; > 1 il problema si complica, perché per ogni giunto sono
disponibili F; sequenze di moto. Potenzialmente, il numero di scenari
di movimento umano generabili con questi dati e paria (] + 2)F] (se
] = 18 e F; = 20, il totale & 20%° ~ 10%). Appare evidente che non
ha molto senso verificare ogni singola opzione possibile, rendendo
pertanto preferibile ricorrere ad un metodo alternativo. Si applica
nuovamente una beam search, questa volta sulle traiettorie X J To+1T,-
Il movimento umano, interpretabile come un set di traiettorie, rap-
presenta in questo caso la sequenza di output da generare, avente
lunghezza nota (J + 2). Il j-esimo elemento di questa successione &
selezionabile dal set dei F; futuri relativi al giunto di indice j, in base
alle probabilita stimate. Il numero di scenari futuri da calcolare &
uguale al parametro Fp di questa beam search; per una predizione a
singolo futuro basta porre Fg = 1, impegando cosi una greedy search.
A differenza della beam search applicata all’interno di Multiverse per
ricavare una predizione multi-futuro, nelle sequenze qui intese gli
elementi in posizione j non dipendono da quelli in posizione j — 1,
per via dell’ipotesi fatta sull'indipendenza delle traiettorie dei giunti.
Nonostante cid, questo algoritmo di ricerca si rivela utile e adeguato
all’applicazione. Al termine del procedimento, si hanno a disposi-
zione Fp set di | + 2 traiettorie, ognuno associato ad una probabilita.

L'output e fornito tramite due sequenze:

~1:F . .
* Pp fl:TS, le vere e proprie pose multi-futuro;
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o O = {@®!,®?%, .., &}, che include la probabilita stimata per

ciascuno dei futuri predetti.

Questo e il risultato finale del metodo di anticipazione presentato in

questa tesi.
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SPERIMENTAZIONE

In questo capitolo vengono valutate le prestazioni del sistema di
anticipazione studiato. Dopo una breve spiegazione di come i dati
AMASS sono stati maneggiati, si forniscono i risultati ottenuti nella

predizione di movimenti umani.

4.1 SETUP E PREPROCESSING DEI DATI

Per I’allenamento e la successiva verifica del modello di predizione
sviluppato si sfrutta il dataset AMASS introdotto nella Sezione 1.4.
L’enorme mole di dati contenuta in quest’ultimo, pero, rende sensi-
bilmente lunghi i tempi di addestramento. Pertanto, solo una piccola
porzione di essi viene effettivamente impiegata per ricavare i risultati
esposti nel seguito. In particolare, si sono selezionati casualmente 817
motion files (circa il 7.3% di AMASS) per 1’allenamento del modello ed
altri 293 per collaudarlo (il 2.6% del dataset). Inoltre, ogni campione
di movimento, riferito inizialmente a 60 Hz, viene portato a 5 Hz
(scartando 11 pose frames ogni 12). Queste due procedure consentono
di ridurre i tempi richiesti per svolgere ’allenamento.

I dati per 'addestramento vengono raccolti da ogni motion file ridotto
a 5 Hz facendo scorrere una finestra di T, + T, frame sulle sequenze
di movimento. Se la durata del campione & T, allora vengono prodotte
T +1—T, — T, traiettorie 3D per ciascun giunto (pitt una per la trasla-
zione e una per l'orientazione globale) di lunghezza T, + T,. Queste
sono trasformate ed in seguito fornite alla rete per 1’allenamento su-
pervisionato (come descritto in Sezione 3.2).

Il test del sistema, invece, avviene fornendogli soltanto le prime T,
pose di un motion file che ne contiene T. Si valuta, in particolare, la
capacita del modello di generare i movimenti futuri corretti a partire

dalle sole pose iniziali.
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4.2 DETTAGLI IMPLEMENTATIVI

Per la configurazione del modello, si sono perlopiti mantenute le im-
postazioni consigliate dagli sviluppatori di Multiverse.

Per quanto riguarda l'architettura delle reti interne a quest’ultimo, si
sono impostate a Se;c = 256 e Sy, = 256 le dimensioni degli strati
nascosti del Coarse e del Fine Locator, con una dimensione degli stati
latenti di d = 32 (per singola cella 2D). Il kernel della convoluzione
2D & una matrice 3 x 3. Come funzione di attivazione delle celle nelle
ConvRNN, si utilizza la tangente iperbolica. Il problema di minimiz-
zazione dell’addestramento viene risolto con l'ottimizzatore AdaDelta
[51], con un learning rate iniziale di #77p = 0.3 ed un suo decadimento
pari a p = 0.95. Il coefficiente di bilanciamento delle funzioni di perdi-
ta di classificatore e regressore & posto a w, = 0.2.

I fotogrammi elaborati da Multiverse hanno una risoluzione di Vg x
Vv, con Vg = 1080 px e Viy = 1920 px. Per la griglia 2D, si &€ mante-
nuta la dimensione consigliata di H x W, con H = 18 cellee W = 32
celle. Ogni cella della griglia copre quindi un’area di 60 x 60 pixel.

Il modello completo viene allenato in modalita supervisionata fornen-
dogli degli esempi di coppie input-output, dove gli ingressi e le uscite
sono campioni di movimento di lunghezza rispettivamente T, = 8 e
T, = 12 (espresse in numero di pose frames), corrisponenti a durate
di 1.6 e 2.4 secondi (con un campionamento a 5 Hz).

In riferimento al sub-dataset utilizzato, lo spazio in memoria richiesto
per contenere queste informazioni (utilizzando una codifica a virgola
mobile float32 per ogni parametro) si aggira intorno ai 12 GB per
ogni terna (traslazione o rotazione) del corpo umano. Con | + 2 = 20
modelli da allenare, il totale e di circa 240 GB. Il numero di epoche
selezionato e pari a 20. Disponendo di una GPU NVIDIA GeForce
RTX 2080 e imponendo un batch size di 25 esempi/passo (che si &
visto essere il massimo sostenibile dal calcolatore), il processo di adde-
stramento di un singolo modello Multiverse (relativo ad un giunto)
impiega circa 20 ore. Con | +2 = 20 modelli da allenare, il tempo
totale necessario e di 16.7 giorni.

La sequenza di uscita, potenzialmente, non ha limiti di estensione.
Tuttavia, si e preferito contenerla entro una lunghezza massima di 48
frame (9.6 secondi), perché per pitt ampi orizzonti le stime sono poco
attendibili.

Il numero di futuri scelto per le traiettorie di giunto e di F; = 20,
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mentre per gli output finali di movimento completo si pone Fp = 30.

4.3 EFFETTO DELLA RIDUZIONE 3D/2D

Come prima analisi, si valuta la perdita di informazione indotta dalla
riduzione delle pose 3D in uno spazio bidimensionale. L’algoritmo di
conversione e quello esposto nella sezione 3.3.

La trasformazione da uno spazio 3D a uno 2D avviene tramite il man-
tenimento di 2 componenti principali rispetto alle 3 variabili iniziali,
alle spese della componente meno significativa che viene trascurata. Di
conseguenza, si puo quantificare la perdita di informazione calcolando
I'explained variance ratio correlato alla variabile ignorata. In Tabella 2
sono riportati gli EVR calcolati per tutte e tre le variabili di ogni rota-
zione e traslazione, mentre in Figura 26 & tracciato il grafico a barre
relativo all’EVR della terza componente (EVR3, quella trascurata). Le
trasformazioni migliori, cioe con perdite di piccola entita, sono quelle

associate ad un basso EVRj;.
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Figura 26: Perdita di informazione indotta dalla PCA (EVR3).

Com’era preventivabile, le minori perdite di dati si hanno in corri-
spondenza delle rotazioni dei giunti che hanno meno gradi di liberta.
Le rotazioni delle ginocchia (indici 4 e 5), che sono giunti ad un solo
grado di liberta, sono proiettabili nello spazio ridotto con un’esigua
perdita di informazione. I giunti piti sfavoriti nella trasformazione
risultano essere la colonna vertebrale (indici 6 e 9) e il collo (indice
12), tutti a tre gradi di liberta. Le anche (indici 1 e 2) paiono sfuggire

da questa norma, ma la spiegazione & data dal fatto che questi giunti
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a tre GdL sono in genere “poco varianti” durante il movimento: le
rotazioni tipiche sono la flessione e I’adduzione, mentre la torsione
si verifica in maniera piti sporadica. Considerazioni simili possono

essere fatte anche sulle spalle (indici 16 e 17).

Indice Nome Num. gradi EVR; EVR; EVRj3

giunto giunto di liberta (%) (%) (%)
0 Orientazione 3 73.6 256 0.8
1 anca sx 3 85.7 120 2.3
2 anca dx 3 87.8  10.0 2.2
3 col. vert. 1 3 83.1 127 4.2
4 ginocchio sx 1 87.7  11.0 1.3
5 ginocchio dx 1 90.9 7.7 1.4
6 col. vert. 2 3 67.4  19.5 13.2
7 caviglia sx 2 76.3 17.3 6.4
8 caviglia dx 2 75.7 177 6.6
9 col. vert. 3 3 66.2 224 114
12 collo 3 53.2 326  14.2
13 clavicola sx 2 60.4 338 5.8
14 clavicola dx 2 57.8  36.4 5.8
16 spalla sx 3 67.7  24.6 7.7
17 spalla dx 3 73.5  19.5 7.1
18 gomito sx 2 71.7  23.3 5.0
19 gomito dx 2 70.8 22.6 6.7
20 polso sx 2 59.3  34.9 5.8
21 polso dx 2 61.1  34.6 4.4
T Traslazione 3 83.6 148 1.5

Tabella 2: Explained variace ratios nella trasformazione 3D/2D.

L'orientazione e la traslazione globale del corpo, invece, costituiscono
delle eccezioni rispetto a quanto scritto in precedenza. Sebbene queste
due trasformazioni siano a 3 gradi di liberta e largamente variabili
(non hanno alcun vincolo), la perdita di informazione causata dal-
la loro riduzione e molto pil1 bassa rispetto a qualsiasi altro giunto.

La traslazione, in particolare, sembra essere ben descrivibile anche
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con un solo parametro (per via dell’alto rapporto EVR;/EVR»). La
spiegazione e duplice. Innanzitutto, i parametri associati risentono
del fenomeno descritto in precedenza. La traslazione, ad esempio,
per la verita rappresentabile con buona approssimazione utilizzando
solamente 2 assi orizzontali, ignorando l'informazione sulla verticalita
(la quale si mantiene abbastanza costante durante tutto il moto). Un
discorso simile e valido anche per 'orientazione: i soggetti rimango-
no tipicamente in piedi e rivolti verso la stessa direzione. Rispetto
alle rotazioni dei giunti, pero, c’e un ulteriore aspetto da considerare,
dovuto alla natura di AMASS. Il dataset presenta un’ampia gamma
di movimentazioni umane in 3D, ma la sezione numericamente piti
rilevante € composta da movimenti “sul posto” compiuti con una
postura eretta. In questi campioni, le coordinate relative alla posizione
e all’orientazione del corpo rimangono approssimativamente costanti
durante tutta la durata del moto. I motion files che descrivono movi-
menti pit1 variegati sono una minoranza, pertanto hanno una ridotta
influenza sulla totale varianza di AMASS. Con queste condizioni, un
EVRj3 basso non fornisce certezze sulla qualita della riduzione (in-
tesa in termini di basse perdite), bensi si rivela pit1 affidabile nella
valutazione dell’effettiva differenziazione del dataset. Una selezione
mirata delle sequenze da utilizzare potrebbe fornire risultati pitt accu-
rati. Va detto, comunque, che i parametri descrittivi della posizione e
dell’orientazione globale sono fortemente dipendenti dall’ambiente
circostante, fattore trascurato in questo lavoro.

Gli aspetti descritti in precedenza consentono di affermare che:

* per quanto riguarda le rotazioni dei giunti, la riduzione non ha
in generale un effetto troppo pesante, anche se I’eccessivo errore
indotto nei giunti della colonna vertebrale potrebbe comportare
qualche difficolta in piti nella predizione delle pose corrette

dall’addome in su;

¢ le trasformazioni 3D /2D delle traiettorie di traslazione e orienta-
zione globale non alterano particolarmente il contenuto informa-
tivo di AMASS, ma questo fatto & correlato piu che altro al tipo
di dati contenuti in esso. E possibile che il dataset selezionato sia
poco rappresentativo degli spostamenti di una persona all’inter-
no della scena 3D, concentrandosi prevalentemente sulle posture
assunte dall’individuo. Trascurando questo fatto, pud accadere

che le predizioni di movimenti ampi e complessi risultino essere
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meno accurate. Ad ogni modo, la stima delle pose future non
ne risente, dato che vengono considerate le rotazioni relative dei
giunti. Una possibile soluzione potrebbe essere quella di modifi-
care manualmente il dataset, assegnando al root delle traiettorie
piu varie, generabili manualmente o derivabili da altri dataset.
In entrambi i casi, quest’attivita deve essere svolta tenendo conto

del contesto in cui andrebbe ad operare il sistema.

Nel complesso, seppur con qualche piccola criticita, si pud¢ comun-
que affermare che l'analisi delle componenti principali ¢ adeguata
a svolgere la trasformazione dei dati richiesta. A scopo informativo,
la quantita totale di informazione perduta con 'applicazione della

PCA (ricavabile come media aritmetica di tutti gli EVR3) e pari al 5.7%.

4.4 RISULTATI IN 2D

Sono esposti nel seguito i risultati ottenuti per mezzo del modello
Multiverse nella predizione delle traiettorie 2D relative ad ogni rota-
zione e traslazione del corpo umano.

Per prima cosa, si vuole valutare la varieta degli scenari futuri pre-
detti, generati a partire da una singola traiettoria osservata di durata
Tp. In una predizione multi-futuro sono presenti F; traiettorie future
possibili di lunghezza T,. E quindi possibile determinare una distanza
euclidea per ognuna delle F;(F; — 1)/2 coppie di traiettorie, per poi

calcolare la media di tali valori:

Fr—1 F
DI; = # ]Z: Z]: ||U£+t - U%HH' (29)
Fy(Fj—1) fi=1 fo=f1+1

DI; rappresenta un “indice di diversita” della predizione multi-futuro
riferito al t-esimo passo, e si misura in pixel (px). Si puo infine calcolare

una media dei DI; per t chevada T, +1aT:
1 T
ADIy = 7 ; DI;. (30)

Nelle Figure 27 e 28 sono esposti rispettivamente i DI; per t € [1,25]
edi ADIrperT=6eT = 12.

Si nota che le traiettorie multi-futuro non sono per nulla variegate.
Con l"unica esclusione del primo passo di predizione, in cui i percorsi

effettivamente si biforcano (DI; medio di 19 px), i futuri generati da
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Multiverse risultano essere molto simili tra loro dal secondo passo di
predizione in poi, con un ADIs medio di 3.9 px (si ricorda che il piano
dei fotogrammi ha una dimensione di 1080 x 1920 pixel). I giunti che
restituiscono una gamma maggiore (ma comunque piccola) di futuri
distinti sono quelli degli arti inferiori: anche, ginocchia e caviglie
(DI; > 20 px, ADIg > 6 px). In altre parole, i modelli Multiverse fanno
fatica ad “immaginare” dei percorsi alternativi rispetto a quello che
ritengono pit probabile. La causa di un cosi ristretto assortimento
di scenari futuri va ricercata nel Coarse Locator e nella sua attivita
di generazione di heatmap. Nella maggior parte dei casi, infatti, esse
risultano essere “degeneri”, con un accumulo di probabilita (oltre il
97%) sulla stessa cella e una leggera dispersione su quelle attorno. Gli
output del Coarse Locator tendono quindi ad assomigliare troppo agli
input, cioé a matrici di tutti 0 e un solo 1, che sono state utilizzate
anche nel processo di allenamento supervisionato. Una possibile causa
del fenomeno puo essere ricondotta ad AMASS. Per una data sequenza
iniziale di pose, potrebbe non essere presente una cosi vasta scelta
di movimenti futuri distinti, rendendo il dataset poco adatto alla
predizione multi-futuro. Per alcuni giunti, che per loro natura non
hanno grandi variazioni durante il movimento umano, questo fatto
¢ da considerarsi normale. Le anomalie maggiori sono legate alla
traslazione e all’orientazione del corpo, che dovrebbero invece essere
pilt varianti. Ancora una volta, una modifica manuale dei dati AMASS
potrebbe migliorare i risultati anche sotto questo punto di vista.

Nel seguito, si valutano gli errori quantitativi di predizione in 2D.
In prima istanza, si puo definire per ogni istante di predizione ¢ un
displacement error (DE;), inteso come la distanza euclidea tra il t-esimo
punto della traiettoria vera (U;) e il t-esimo punto della traiettoria
predetta piu simile a quella reale (l:l;r, dove F designa l'indice del

“miglior futuro predetto”):
o F
DE; = ||Ur, 4+ — UT, 14| (31)

A partire dal DE, si calcola un average displacement error riferito ad un

orizzonte di previsione di durata T:
1 T
ADEr = = ) DE,. 2
T=T t; t (32)

DE e ADE sono definiti come distanze in un fotogramma, quindi sono
espressi in pixel. In Figura 29 sono riportati gli andamenti temporali

dei DE;, mentre in Figura 30 si presentano gli ADE¢ e gli ADEj,.
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Figura 29: Displacement errors per ogni rotazione e traslazione.
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Come si pud notare, I’errore medio per ogni giunto tende ad aumen-
tare con il tempo fino al passo t ~ 15, oltre il quale si stabilizza. Una
piccola anomalia si riscontra nella predizione della traiettoria 2D rela-
tiva alla traslazione del corpo, caratterizzata da un picco di errore al
primo passo di predizione (curva rossa in Figura 29). Considerate le
dimensioni del piano immagine sul quale sono proiettate le traiettorie
2D (1080 x 1920 px), e possibile affermare che gli errori di stima otte-
nuti sono accettabili. In particolare, le prestazioni peggiori si hanno in

corrispondenza dei giunti degli arti inferiori.

4.5 RISULTATI IN 3D

Una volta generate le traiettorie multi-futuro in due dimensioni, si
applica la trasformazione inversa illustrata nella Sezione 3.3 al fine di
ottenere delle traiettorie tridimensionali espresse nello spazio metrico
(per la traslazione del corpo) o in quello della notazione asse-angolo
(per l'orientazione del corpo e le rotazioni dei giunti). Rispetto ai risul-
tati in 2D esposti nella Sezione 4.4, qui entra in gioco anche l'effetto
della perdita di informazione indotta dalla PCA.

La metrica piti semplice per la quantificazione degli errori & il displa-

cement error in 3D:

o F
DE; = || X1, 4+ — X7, 44| (33)

(F € [1,Fj] e l'indice della miglior traiettoria nel set multi-futuro)
il quale, mediato su un orizzonte di predizione lungo T, resituisce

I'average displacement error in 3D:

1 T
ADEr = =} DE;. (34)
t=1

Essendo DE e ADE delle distanze euclidee, essi si misurano in metri
nel caso della traslazione e in radianti nel caso delle rotazioni (perché
la norma di un vettore in notazione asse-angolo € uguale alla misura
della rotazione associata). Gli andamenti di DE sono riportati in Figu-
ra 31 (traslazione, in centimetri) e in Figura 32 (rotazioni, in gradi).
Nelle Figure 33 e 34 sono invece esposti gli ADE riferiti a 6, 12, 18 e
24 passi di predizione.

Si analizza in primo luogo 'errore di posizionamento del corpo. An-

che in tre dimensioni ¢ visibile il fenomeno riscontrato in 2D, in cui
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Figura 33: Errore euclideo medio nella predizione della traslazione 3D in un
orizzonte di 6, 12, 18 e 24 passi.
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Figura 34: Errore euclideo medio nella predizione delle rotazioni 3D in un
orizzonte di 6, 12, 18 e 24 passi.

il primo passo di predizione risulta meno accurato rispetto a quelli
successivi. Nel dataset di test, le coordinate XYZ del root keypoint
variano in range di ampiezza 6.9, 3.3 e 1.5 metri rispettivamente. Seb-
bene la maggior parte delle movimentazioni sia sul posto (fattore che
influenza il calcolo dell’errore medio), avere un DE nell’ordine dei
centimetri puo dirsi un ottimo risultato.

Per quanto riguarda le rotazioni, il DE non fornisce un’informazione
corretta, perché lo spazio della notazione asse-angolo non ¢ euclideo.

Occorre pertanto introdurre delle metriche alternative:

e in [25, 16] le rotazioni vengono espresse come terne di Eulero

(« = {a1, a2, a3}) in modo da calcolare un errore angolare AE:

AE; = |la, 1 — &T, 14| (35)
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dove & rappresenta una stima rispetto al vettore vero «;

* in [2] viene suggerito 1'utilizzo della distanza angolare di giunto
(JAD, joint angle distance), intesa come la misura (in radianti)
della rotazione necessaria ad allineare il sistema di riferimento
predetto con quello vero. Per fare questo si riconducono le due
rotazioni vera e stimata ad una rappresentazione matriciale (R e
R), applicando poi R; = R;Rf. R; esprime una rotazione la cui

misura e proprio la JAD.

Sia I’AE che la JAD si misurano in radianti. Il primo, tuttavia, soffre

di due principali problemi: (i) dipende dalla sequenza di Eulero utiliz-
zata per esprimere le rotazioni e (ii) per ogni rotazione esistono due
possibili terne «. Questi fattori rendono questa metrica prona ad errori.
Ne viene comunque riportato 'andamento temporale in Figura 35,
mentre in Figura 36 sono esposti gli AE mediati su diversi orizzonti (la
sequenza scelta e la ZXY con riferimento alla Figura 25). L'andamento
della JAD e invece presentato in Figura 37, accompagnato dai valori
mediati in Figura 38.

A differenza dei risultati 2D in Sezione 4.4, qui gli intervalli di varia-
zione delle traiettorie sono caratteristici di ciascun giunto: sbagliare di
pochi gradi nella rotazione del ginocchio, ad esempio, € meno grave
di commettere lo stesso errore quantitativo in un giunto della colonna
vertebrale, assai meno variante. I grafici confermano questa tendenza.
L’orientazione assoluta (indice 0), infatti, € quella che viene predetta
nel modo meno accurato. Questo fatto non dovrebbe sorprendere,
perche essa dipende da fattori esterni, quali I'intenzione della persona
o la presenza di ostacoli, variabili di cui non si tiene conto in questo
lavoro. Seguono ginocchia (indici 4, 5), anche (indici 1, 2), gomiti (in-
dici 18, 19) e polsi (indici 20, 21). Le predizioni migliori sono quelle
sulla colonna vertebrale (indici 3, 6, 9) e sulle caviglie (indici 7, 8).
Nel complesso, le JAD si mantengono a livelli accettabili, non supe-

rando mai i 20 gradi prima del decimo passo di predizione.

46 APPLICAZIONE DEI VINCOLI

Prima di combinare le traiettorie 3D predette al fine di ottenere i
movimenti umani finali, si applica il procedimento di applicazione
dei vincoli anatomici descritto in Sezione 3.4. Si rammenta che le

traiettorie relative alla traslazione del corpo nello spazio e alla sua
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Figura 36: Errore angolare medio nella predizione delle rotazioni 3D in un
orizzonte di 6, 12, 18 e 24 passi.
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Indice Nome Traiettorie Punti Totale Media

giunto giunto fuori range fuorirange (deg) (deg)
1 anca sx 1 13 2.14 0.16
2 anca dx 0 0 0.00 -
3 col. vert. 1 0 0 0.00 -
4 ginocchio sx 2 9 11.21 1.25
5 ginocchio dx 1 3 0.82 0.27
6 col. vert. 2 0 0 0.00 -
7 caviglia sx 0 0 0.00 -
8 caviglia dx 0 0 0.00 -
9 col. vert. 3 0 0 0.00 -
12 collo 0 0 0.00 -
13 clavicola sx 0 0 0.00 -
14 clavicola dx 0 0 0.00 -
16 spalla sx 0 0 0.00 -
17 spalla dx 0 0 0.00 -
18 gomito sx 0 0 0.00 -
19 gomito dx 1 2 0.59 0.30
20 polso sx 2 57 153.47 2.69
21 polso dx 4 91 202.80 2.22

Tabella 3: Risultato dell’applicazione dei vincoli anatomici.

orientazione non subiscono questo processo, in quanto non risentono
di alcun limite intrinseco.

Dato un generico giunto j, ogni traiettoria 3D associata (X{, T7,41.7,) ha
un certo numero di punti che risultano essere fuori dai limiti consentiti.
La correzione di queste dislocazioni permette di generare una nuova
traiettoria X{ 1,+1.7, Pitt simile possibile a quella originale, ma garan-
tendo che i limiti anatomici vengano sempre rispettati. In Tabella 3
sono riportati, per ogni giunto, il numero di traiettorie e di punti che
non rispettano i vincoli oltre che I'ampiezza totale e media dell’errore
introdotto (in termini di JAD). Data la limitata diversita ottenuta nelle
predizioni multi-futuro, sono presentati i risultati solo per il primo

scenario futuro (f = 1), sapendo che questi sono abbastanza rappre-
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sentativi anche degli altri F; — 1 futuri predetti per ogni traiettoria.
Come si puo notare, il sistema di applicazione dei vincoli entra in
gioco un numero di volte relativamente ridotto: massimo 4 per il polso
destro (si ricorda che i motion files di test sono 293 e che la sequenza
predetta ha una lunghezza di 48 frame). In piu, 1’entita della modifica
necessaria risulta essere al massimo di pochi gradi, con le peggiori
condizioni sempre in corrispondenza dei polsi. Per la maggior parte
dei giunti, comunque, le traiettorie predette soddisfano gia i limiti
anatomici.

Le possibili ragioni di questo comportamento sono molteplici. Innan-
zitutto, il dataset usato per i test potrebbe essere tale da non richiedere
una stringente imposizione dei vincoli. Inoltre, la scelta di utilizza-
re una tecnica di riduzione della dimensionalita sulle traiettorie 3D
osservate forza alcuni giunti a variare entro uno spazio pit ristretto
di quello iniziale. Un altro fattore che probabilmente contribuisce &
la mappatura delle traiettorie 2D (ridotte dal 3D con la PCA) in una
griglia ben definita. I confini di quest’ultima, di fatto, costituiscono un
limite ulteriore alle possibilita di variazione dei parametri dei giunti.
Nessuno dei motivi sopra esposti dovrebbe pero consigliare 1’elimina-
zione o la limitazione di questa fase, perché in nessun altro punto del
sistema viene definito alcun tipo di vincolo esplicito sulle pose umane
ammissibili. In particolari contesti, pertanto, I’assenza di questo stadio

potrebbe comportare delle conseguenze negative.

4.7 RISULTATI FINALI

Una volta ottenute le traiettorie 3D di giunto vincolate, e possibile
combinarle in modo da ottenere la predizione multi-futuro richiesta
sui movimenti di un essere umano. Il metodo praticato segue le
indicazioni fornite in Sezione 3.5.

Per prima cosa, va detto che la traslazione globale del corpo e gia
stata valutata nella Sezione 4.5 attraverso il displacement error in 3D.
Nel seguito, ci si focalizzera sulla predizione delle posture corrette,
informazione che e indipendente dalla collocazione del soggetto nello
spazio.

Le metriche disponibili in letteratura per la valutazione dei movimenti

umani sono molteplici [2, 22]:
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* MJAD (mean joint angle distance), ovvero la media delle JAD

ottenute per ognuno dei | giunti pit I'orientazione globale:
1
MJAD; = T ;]ADj,t (36)

(espressa in radianti);

* MPJPE (mean per joint position error), definito come la distanza
euclidea media tra le posizioni 3D predette (px) e quelle vere
(Py) degli N, keypoint del corpo umano (giunti, root keypoint

e organi terminali):
1 R
MPJPE, = N 2 | pre — Pk,tH (37)
kp 'k

(espresso in metri);

* PCK (percentage of correct keypoints), la quale indica la quota parte
di posizioni di keypoints predette in maniera “corretta”, ovvero

entro una distanza massima (soglia) p:

1
PCKp,t — Nikp Xk:T (pk,t, f)k,t’ p) (38)

con:

1 se|lprt— Pl <p

© (Pt Brurp) = (39)

0 altrimenti
A differenza delle due metriche precedenti questa non indica
un errore, bensi un’accuratezza. Pertanto, migliori performance

sono associate ad alti PCK (possibilmente 100%).

Come riportato in [25], un buon sistema di predizione del movimento
umano dovrebbe quantomeno avere prestazioni quantitative superiori
rispetto al modello zero-velocity, il quale semplicemente replica 1'ul-
tima posa osservata per tutto 1'orizzonte di predizione. Nei grafici
successivi, pertanto, si segnano gli errori definiti in precedenza sia per
il modello implementato che per lo zero-velocity, in modo da avere un
metro di giudizio affidabile. Si riportano i valori istantanei e medi di
MJAD (Figure 39 e 40), MPJPE (Figure 41 e 42) e PCK con soglie p di
5,10 e 20 centimetri (Figure 43 e 44).

Dal confronto tra l’algoritmo proposto e il modello zero-velocity, si
possono trarre alcune considerazioni. Innanzitutto, si nota che zero-

velocity restituisce risultati migliori al primo passo di predizione.
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Figura 40: MJAD medio nella predizione dei movimenti umani in un
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Figura 41: MPJPE nella predizione dei movimenti umani.
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Figura 42: MPJPE nella predizione dei movimenti umani in un orizzonte di
6,12, 18 e 24 passi.
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Figura 43: PCK nella predizione dei movimenti umani con soglie di 5, 10 e
20 cm.
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Figura 44: PCK medio nella predizione dei movimenti umani con soglia di
10 cm in un orizzonte di 6, 12, 18 e 24 passi.
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Evidentemente, il sistema implementato soffre di un’eccessiva discon-
tinuita al primo istante di predizione (problema descritto in [25]). Una
possibile soluzione potrebbe essere quella di operare con le velocita
al posto delle posizioni, approccio che pero richiede di calcolare le
derivate dei dati AMASS, con tutti gli svantaggi che ne derivano (so-
prattutto in termini di introduzione di rumore). Dal secondo passo in
poi, comunque, il modello offre dei risultati accettabili. Sino a t ~ 10
(2 secondi), gli errori sono sensibilmente pit1 bassi rispetto allo zero-
velocity, e anche aumentando 1’orizzonte temporale i valori restano
buoni.

In termini assoluti, comunque, si ottengono errori accettabili. Nei pri-
mi 2 secondi la MJAD si mantiene entro i 10 gradi, il MPJPE rimane
nell’ordine dei 10 centimetri e il PCK supera 1'80% con una soglia di
20 c¢m (si ricorda che lo scheletro SMPL sfruttato in questo lavoro ha
le dimensioni fisiche di un essere umano di corporatura media alto
170 cm).

Analizzando gli output del modello, si realizza che la maggior fonte
di errori & data da movimenti di natura non periodica. In particolare,
le pit1 grandi deviazioni si hanno in corrispondenza di sequenze in
cui il soggetto compie una “transizione”, passando ad esempio dal
camminare al correre oppure dal camminare al sedersi. Nella realta
queste transizioni avvengono per una motivazione, legata alle intenzio-
ni del soggetto (ad esempio la presenza di un oggetto a terra potrebbe
spingere la persona a chinarsi per raccoglierlo) e/o all’ambiente in cui
egli e collocato (la presenza di un muro obbliga il soggetto a cambiare
direzione ed eventualmente rallentare). Questi tipi di movimentazione
sono ovviamente pit difficili da anticipare per un sistema automati-
co, soprattutto in assenza delle informazioni sopra citate. Come gia
scritto in precedenza, questo lavoro non prende in considerazione
questi fattori, pertanto le criticita riscontrate sono difficili da valutare

negativamente.
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CONCLUSIONI

L'obiettivo di questa tesi era lo sviluppo di un algoritmo per 1’anticipa-
zione dei movimenti futuri di un essere umano, attivita estremamente
complessa poiché il moto delle persone dipende da un numero molto
grande di fattori, legati sia alla natura del corpo umano che al contesto
circostante. L'ambito della predizione del movimento ha suscitato
un ampio interesse specialmente negli ultimi anni, grazie soprattutto
all’evoluzione delle tecniche di machine learning, le quali consentono
di trattare il problema con un approccio diverso, che non ne richiede
una modellazione approfondita ed esplicita.

Per svolgere il compito richiesto, si ¢ deciso di suddividere la catena
cinematica dello scheletro umano in ognuno dei suoi giunti, per poi
effettuare una predizione della traiettoria per ciascuno di essi in ma-
niera indipendente dagli altri. Il principale vantaggio di questa strada
¢ la riduzione della complessita del problema, dato che il numero di
parametri descrittivi di una posa umana ¢ molto maggiore rispetto a
quelli di un punto nello spazio.

L’approccio adottato ha reso necessaria 1'introduzione di un sistema
che fosse in grado di fornire delle predizioni accurate su queste tra-
iettorie. La scelta e ricaduta su Multiverse, un modello basato sulle
reti neurali che ha gia dimostrato la sua affidabilita in contesti di
tracciamento di percorsi descritti da individui all'interno di scene
bidimensionali. Multiverse risolve il problema della predizione delle
traiettorie mappandole in una griglia 2D, e generando ad ogni istante
una heatmap che indica le probabilita di occupazione di ciascuna cella.
Questa stima viene migliorata computando, per ogni cella, un offset
rispetto al centro. Le heatmap, nello specifico, consentono di elaborare
una predizione multi-futuro.

L'utilizzo di una struttura di questo tipo, adatta a trattare dati in 2D, ha
richiesto I'inserimento di uno stadio di riduzione della dimensionalita
dell'input in 3D, accettando in questo modo una deteriorazione dell’in-
formazione originale. La tecnica applicata e I’analisi delle componenti
principali, che assolve a questa mansione assicurando le minime alte-
razioni in tal senso. Dai risultati riscontrati, si & visto come l'impiego

della PCA comporti delle perdite accettabili, anche per via del fatto
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che molti giunti del corpo umano effettivamente variano in uno spazio
ben descrivibile anche con sole due componenti.

Le traiettorie di giunto non sono state definite nello spazio metrico
(ad eccezione della traslazione globale), bensi in quello delle rotazio-
ni, in particolare nel dominio della notazione asse-angolo. In questo
modo si € notevolmente semplificato il compito, perché i parametri
rotazionali delle pose sono indipendenti dalle dimensioni fisiche di
ogni persona considerata. Inoltre, anche 1'espressione matematica dei
vincoli anatomici si e rivelata molto pit1 agevole.

I risultati ottenuti nella fase di test sono promettenti, soprattutto se
si considera che due fattori di primaria importanza, ovvero contesto
e intenzioni del soggetto, sono stati completamente trascurati nello
sviluppo dell’algoritmo. L'aggiunta di queste indicazioni renderebbe
gli ingressi pit specifici e informativi, incrementando le capacita di
anticipazione del modello per movimenti anche molto complessi e
varianti.

Un inconveniente che si e riscontrato ¢ la difficolta da parte del sistema
di effettuare delle predizioni multi-futuro realmente distinte tra loro.
Un allenamento piti intensivo del modello, con dataset piu variegati,
potrebbe favorire un rafforzamento delle facolta di differenziazione
in fase di previsione. Anche in questa circostanza, comunque, non
sono da sottovalutare i potenziali benefici che si possono trarre dal-
I'introduzione dei dati ambientali, i quali donerebbero al sistema una
maggiore consapevolezza del contesto in cui andrebbe ad operare.

In conclusione, I'approccio utilizzato in questo lavoro si e rivelato effi-
cace nel compito dell’anticipazione del movimento umano. In futuro,
i perfezionamenti sopra descritti potrebbero migliorare ulteriormente

le prestazioni.
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