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Wstep

W ostatnich latach obserwuje si¢ duzy wzrost zainteresowania tematyka rozpoznawania akcji
wykonywanych przez cztowieka, a takze zagadnieniem detekcji wybranych akcji, takich jak
upadek. Wspotczesne systemy detekcji upadku cztowicka nie sg pozbawione wad, przez co nie
zostaly w pelni zaakceptowane przez potencjalnych uzytkownikow. Trudnosci zwigzane z ich
wdrozeniem w $rodowisku senioréw zwigzane si¢ z niedoskonatoscig technologii: brakiem
wystarczajgcej precyzji detekcji, duzg liczbg falszywych alarmoéw, niewystarczajacym
poszanowaniem prywatnosci oraz z koniecznos$cig noszenia sensoréw przytwierdzonych do
ciatla badz ubrania. Ponadto niewicle jest algorytmow zdolnych do detekcji upadku na
platformach w architekturze ARM, ktoére dzieki energooszczednosci doprowadzityby do
szerszego upowszechnienia si¢ systemow detekceji upadku.

Potrzeba usprawnienia systeméw detekcji upadku zwrécita uwage zespotdéw badawczych
z catlego $wiata. Opracowywane metody nie sg pozbawione wad, w szczegdlnosci nie
pozwalajg one na nieprzerwane monitorowanie osoby. Majac na wzgledzie powyzsze, tezy
rozprawy doktorskiej sformutowano w nast¢pujacy sposob:

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

oraz:

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

W pracy opracowano i przebadano metody detekcji upadku cztowieka na podstawie
sekwencji map glebi oraz danych pochodzacych z sensora inercyjnego. Szczegdlng uwage
poswigcono przebadaniu algorytmow, ktore umozliwityby efektywng detekcje upadku, przy
zachowaniu niewielkiej liczby falszywych alarméw. Celem lepszego dostosowania
algorytméw wstepnego przetwarzania obrazOw na potrzeby opracowywanego systemu
zaproponowano szereg ich modyfikacji. Do najwazniejszych osiagnie¢ rozprawy mozna
zaliczy¢:

e opracowanie oraz zaimplementowanie algorytmow detekcji upadku z wykorzystaniem
algorytmow uczenia z nadzorem; metody te charakteryzuja si¢ wysoka czutoscig i matg
liczba falszywych alarmow, a takze pozwalaja na implementacje systemu na platformie
obliczeniowej z procesorem ARM; w ramach prac przygotowano zestaw cech, zbiory
uczace i testujace, a takze przedstawiono wyniki klasyfikacji;

e opracowanie rozmytego systemu detekcji upadku bedacego hierarchig trzech uktadow
wnioskujacych, charakteryzujacego si¢ wysoka czuloscig 1 specyficznoscia, a takze
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mozliwo$cig tatwej analizy bazy wiedzy przez eksperta; w ramach prac zaprojektowano
zmienne lingwistyczne, bazg regul, przebadano system i porownano wyniki z metodami
opartymi o uczenie z nadzorem, a takze inne pokrewne algorytmy detekcji upadku;

e opracowanie architektury systemu uwzgledniajacej mozliwosci obliczeniowe platformy
z procesorem ARM; zaproponowanie rozwigzania z buforem cyklicznym oraz wstgpng
analizg danych, pozwalajace na uniknigcie przetwarzania wszystkich obrazow on-line;

e przygotowanie zestawu algorytmow na potrzeby skutecznej detekcji upadku:
algorytmow detekcji podtogi (metodami v-disparity i RANSAC), $ledzenia postaci
w oparciu o filtr czasteczkowy, zmodyfikowanej metody rozrostu obszarow obrazu oraz
metody budowy modelu tta;

e przygotowanie i udostgpnienie w sieci web zbioru sekwencji UR Fall Detection Dataset,
ktory postuzyt ocenie skutecznosci detekcji metod opracowanych w niniejszej pracy;
zbidr ten jest jedynym publicznie dostepnym zbiorem taczacym sekwencje obrazéw z
danymi pochodzacymi z inercyjnego sensora ruchu;

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

Tematyka niniejszej rozprawy obejmuje zagadnienia z dwoch obszarow informatyki: uczenia
maszynowego, a w szczegélnosci jednej z jego dziedzin jaka jest rozpoznawanie akcji
(w zakresie opracowania systemu wnioskujgcego i zastosowania metod klasyfikacji do detekcji
upadku) oraz widzenia maszynowego (w zakresie komputerowego przetwarzania i analizy
obrazow). Wpisuje si¢ ona tez w 0go6t badan w dziedzinie Ambient Assisted Living, dotyczacej
projektowania systemow informatycznych i telekomunikacyjnych instalowanych w otoczeniu
uzytkownika.

1. Problematyka detekcji upadku

Jednym z powazniejszych zagrozen dla zdrowia i zycia ludzi starszych sg upadki. Wedtug
danych WHO, od 28 do 35 procent ludzi w wieku powyzej 65. roku zycia upada przynajmniej
raz w roku, zas dla segmentu populacji powyzej 80. roku zycia liczba ta zwigksza si¢ do 50%.
Od 20 do 30 procent upadajgcych ludzi odnosi obrazenia, ktore mieszczg si¢ w grupie od
srednich do powaznych (Heinrich et al., 2010), a upadki sg przyczyna okoto 90% ztaman biodra
(Fuller, 2000). Badania dotyczace ryzyka odniesienia obrazen przy upadkach wskazujg takze,
ze polowa 0s6b, ktore upadty nie bylo w stanie podnies¢ si¢ bez pomocy osoby trzeciej.

Problem detekcji upadku sprowadza si¢ do cigglej analizy danych pochodzacych
z sensoréw noszonych przez osobg lub zewnetrznych urzadzen i odréznieniu upadku od innych
czynnosci zycia codziennego (ang. Activities of Daily Living — ADL). Wraz z rozwojem badan
w tej dziedzinie uksztattowaly si¢ wymagania (Igual et al., 2013; Yu, 2008) stawiane

2



opracowywanym technologiom. Klasyfikacja akcji wykonywanej przez cztowieka powinna
by¢ na tyle wiarygodna, jak jest to tylko mozliwe, szczegdlnie podczas pracy w naturalnym
srodowisku osoby starszej. Nast¢png wazng cechg jest zdolno$¢ do nieprzerwanego
monitoringu i podejmowania decyzji w jak najkrotszym czasie. Sukces w przystosowaniu
technologii detekcji upadku do potrzeb uzytkownikéw oraz pdzniejszym jej wdrozeniu
mozliwy jest po uwzglednieniu oczekiwan osob starszych (Brownsell et al., 2000). Docelowy
system powinien dziata¢ w pelni automatycznie lub wymaga¢ minimum obstugi przez
uzytkownika, ktory nie zawsze radzi sobie z nowoczesng technologig (Kurniawan, 2008).
Waznym wyzwaniem jest zapewnienie prywatno$ci uzytkownika, szczegdlnie w systemach
opartych na kamerach RGB. Uzytkownik systemu nie powinien mie¢ poczucia inwigilacji czy
tez ingerencji w jego prywatne srodowisko. Istnieje ogdlne przekonanie, ze korzysSci ptynace
Z detekcji upadku nie powinny by¢ uzyskiwane kosztem ingerencji w prywatnos¢ uzytkownika.

W literaturze brakuje jednoznacznego podziatu technologii detekcji upadku. Najczesciej
stosowany jest podziat zaprezentowany w pracy (Igual et al., 2013). Autorzy podzielili systemy
detekcji upadku na dwie grupy: urzadzenia noszone przez uzytkownika (ang. wearable devices)
oraz instalowane w jego otoczeniu (ang. context aware systems). Podziat metod detekcji upadku
wedtug przyjetego kryterium przedstawia rysunek 1.1.

Systemy pasywne nie dokonuja automatycznej detekcji upadku, za§ wystagpienie upadku
zglaszane jest przez uzytkownika za pomocg niewielkiego urzadzenia. Takie rozwigzania sg
niewystarczajace ze wzgledu na bezpieczenstwo uzytkownika, gdyz statystyki pokazuja, ze
duza cze$¢ 0sob po upadku traci przytomno$¢ lub silny stres paralizuje ich dzialania.

Wigkszo$¢ proponowanych rozwigzan opiera si¢ o analiz¢ danych z sensoréw inercyjnych
noszonych przez cztowieka. Decyzja o klasyfikacji akcji jako upadek podejmowana jest
zazwyczaj w oparciu o predefiniowany prog lub polega na analizie pozycji po upadku (Bourke
et al., 2007). Podstawowa wada tych metod jest trudno$¢ dopasowania progu wartosci, przy
ktorym wzbudzany jest alarm, czego konsekwencja jest wysoki odsetek fatszywych alarmow
w srodowisku poza laboratorium (Bagala et al., 2012). Algorytm zaproponowany w pracy (Li
et al., 2009) zaklada, ze upadek zawsze konczy si¢ w pozycji lezacej. Pozwala to na
zniwelowanie czg$ci falszywych alarmow, jednak moze prowadzi¢ do spadku skuteczno$ci
wykrywania upadkow konczacych sie W pozycji siedzacej. Ponadto systemy dziatajace jedynie
W oparciu 0 sensory noszone przez osobe moga by¢ nieskuteczne, gdyz pewne czynnosci, takie
jak przebieranie si¢ czy kapiel, wymagaja zdjecia tych urzadzen.

Kolejnym podejsciem jest zastosowanie urzadzen monitorujacych otoczenie,
instalowanych w miejscach przebywania uzytkownika. Pierwsza grupa metod zaklada
wykorzystanie sensoréw takich jak czujniki nacisku, wibracji (Zigel et al., 2009), pasywne
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Rysunek 1.1. Podziat systemow detekeji upadku ze wzglgdu na wykorzystang technologie.

czujniki podczerwieni (A. Sixsmith et al., 2005), mikrofony (Y. Li et al., 2010) czy radary
(Piorek & Winiecki, 2015). Zastosowanie tego typu technologii zwalnia osoby starsze
Z konieczno$ci noszenia przy sobie urzadzen, lecz wymusza czasochlonng instalacje oraz
czesSciowa ingerencje w miejsce zamieszkania, co moze spotkac si¢ z brakiem akceptacji przez
uzytkownikow oraz ze znaczacymi kosztami uzytkowania.

Druga grupa metod opiera si¢ na wykorzystaniu technik widzenia komputerowego do
Sledzenia postaci i wykrywania upadku. Do tego celu wykorzystano systemy oparte na jednej
kamerze CCD (Rougier et al., 2006), kilku kamerach (Cucchiara et al. 2007; Rougier et al.
2011), specjalnej kamerze dookolnej (Wang et al., 2006) Iub kamerze gi¢bi (Mastorakis &
Makris, 2012; Kepski & Kwolek, 2012b; Kwolek & Kepski, 2013). Najprostszym podejsciem
jest analiza sylwetki lub jej prostokatnego obrysu. Jednak doktadnos$¢ tych metod zalezy w
duzym stopniu od pozycji cztowieka wzgledem kamery, umiejscowienia kamery oraz
wystepujacych przystonie¢. Aby wyeliminowaé te trudnosci niektorzy autorzy (Lee &
Mihailidis, 2005) proponuja umiejscowienie kamery w centralnym punkcie sufitu
pomieszczenia lub kamer¢ dookodlng. Istnieje kilka systeméw wielokamerowych, ktorych
skutecznos¢ jest wyzsza niz W przypadku uzycia pojedynczej kamery (Cucchiara et al., 2007),
jednak potrzebujg one znaczacych mocy obliczeniowych. Bardziej zaawansowane metody
polegaja na analizie konfiguracji modelu 3D reprezentujgcego poze¢ postaci. Ze wzgledu na brak
informacji o gl¢bokosci, precyzyjne dopasowanie modelu jest trudne do przeprowadzenia,
szczegolnie w podatnym na przystonigcia srodowisku. Gtoéwng wadg metod opartych na
analizie obrazow RGB jest niemozliwo$¢ zapewnienia prywatnosci osobie, ktora jest
monitorowana. Podtaczenie systemu do sieci, np. w celu zdalnej weryfikacji upadku, moze by¢
krgpujace, nie wspominajac juz o mozliwosci obserwacji czynnosci dnia codziennego takich
jak mycie si¢ czy przebieranie. Poza tym, systemy oparte na kamerach RGB wymagaja
odpowiedniego oswietlenia.

Wraz ze wzrostem popularnosci urzadzen do obrazowania 3D do detekcji upadku
rozpoczeto wykorzystywaé kamery udostepniajace mapy glebokosci (Rougier et al. 2011;
Kepski & Kwolek, 2012a; Stone & Skubic 2013). Przetransformowanie mapy glebokosci
pozwala na uzyskanie trojwymiarowej reprezentacji sceny w postaci chmury punktow. Jest to
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istotne w zagadnieniach detekcji upadku, gdyz dzi¢gki mapom glebi mozliwe jest okreslenie
rzeczywistych rozmiarow i potozenia ludzi oraz przedmiotow. Ponadto, akwizycja obrazow
pozbawionych informacji o kolorze i teksturze obiektéw nie prowadzi do znacznego naruszenia
prywatnosci uzytkownika i jest mozliwa w réznych warunkach oswietleniowych. W pracy
(Rougier et al. 2011) przedstawiono algorytm oparty na analizie odlegto$ci $rodka
geometrycznego postaci od podtogi oraz predkosci $rodka ciezkosci sylwetki. W pracy
(Mastorakis & Makris, 2012) zaadaptowano metode analizy prostokatnego obrysu sylwetki do
danych 3D. Podjeto takze kilka prob wykorzystania szkieletu 3D na potrzeby detekcji upadku
(Parra-Dominguez et al., 2012; Planinc & Kampel, 2012).

Analizujgc rezultaty badan przedstawione w literaturze przedmiotu zauwazy¢ mozna, ze
uzyskanie wysokiej czutosci detekcji przy pomocy inercyjnych czujnikow ruchu wigze si¢
z wysokim odsetkiem wynikéw fatszywie pozytywnych. Najprostsze metody detekcji upadku
poddane ciaglej, dlugotrwalej ewaluacji generuja od 22 do 85 fatszywych alarméw na dobe
(Bagala et al., 2012), co jest nie do zaakceptowania przez potencjalnych uzytkownikow.
Detekcja upadku w oparciu o obraz RGB charakteryzuje si¢ mniejszg skutecznos$cig niz
w przypadku kamer glebi. Jednak opracowane dotychczas algorytmy nie sg pozbawione wad
i ich skuteczno$¢ maleje dla trudniejszych scenariuszy. Przyktadowo w pracy (Stone & Skubic,
2014) uzyskano wysoka czutos¢ dla upadkow z pozycji stojacej, jednak detekcja zdarzen
rozpoczynajacych si¢ Z pozycji siedzacej okazata si¢ by¢ problematyczna.

1.1. Baza danych UR Fall Detection Dataset

W dziedzinie uczenia maszynowego ocena skuteczno$ci algorytmow realizowana jest
najczesciej w sposob empiryczny poprzez analize miar jakosci dla zestawu danych testowych.
Problem ewaluacji algorytmow opracowywanych przez rozne zespoly badawcze jest istotny ze
wzgledu na mozliwo$¢ analizy porownawczej otrzymanych wynikow. Rozwigzaniem tego
problemu jest ewaluacja w oparciu o wspolne, ogdlnodostepne dane, zgodnie z jednym
protokotem  postegpowania. Opracowano stosunkowo niewiele  zbiorow  danych
umozliwiajacych ewaluacj¢ algorytmow do detekcji upadku. Istniejace repozytoria zawieraja
glownie obrazy RGB (Auvinet et al., 2010; Anderson et al., 2009) lub mapy glebi.

Na potrzeby oceny skuteczno$ci detekcji metod prezentowanych w niniejszej pracy zostat
przygotowany i opublikowany zbior sekwencji UR Fall Detection Dataset (Kepski & Kwolek,
2014b). Dane zostaty zarejestrowane dwiema kamerami Microsoft Kinect, rézniagcych sig
miedzy sobg ustawieniem wzgledem sceny oraz akcelerometrem x-IMU. Na wspomniany zbior
sktada si¢ 70 sekwencji prezentujacych upadki (30 sekwencji) i czynnos$ci dnia codziennego
(40 sekwencji) wykonywane przez 6 osob (5 w wieku 23-28 lat oraz jedna osoba w wieku 50+).
Dane zostaly zarejestrowane w pokoju biurowym oraz w trzech réznych pomieszczeniach w
domu mieszkalnym (o typowej, niezmodyfikowanej na potrzeby nagran scenerii). Przyktadowe
obrazy ze zbioru danych przedstawiono na rysunku 1.2. Czgs¢ obrazéw zawiera przystonigcia,
na niektorych fragmenty postaci sa poza kadrem, CoO ma miejsce w percepcji sceny w typowych
systemach monitoringu. Warto wspomnie¢, ze opracowany zbior jest pierwszym i do tej pory
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jedynym zbiorem, ktory zawiera zsynchronizowane obrazy RGBD oraz dane inercyjnego
czujnika ruchu.

Rysunek 1.2. Przyktadowe obrazy i mapy glebi ze zbioru UR Fall Detection Dataset.

Dla kazdej z sekwencji przygotowano pliki: synchoronizacyjny — zawierajacy znaczniki
czasowe dla obrazoéw i danych z akcelerometru, plik z danymi akcelerometrycznymi oraz plik
z zestawami warto$ci deskryptorow wykorzystanych w procesie klasyfikacji.

1.2. Zaproponowane w pracy podejscie do problemu

W ramach niniejszej pracy dokonano kilkugodzinnej akwizycji  danych
akcelerometrycznych dla pigciu starszych osob (kobiety i mezczyzni w wieku powyzej 65 lat,
z czego jedna osoba w wieku powyzej 80 lat). Celem badan bylo okreslenie skutecznosci
prostych metod opartych o predefiniowany prog przyspieszenia oraz poznanie typowych
warto$ci przyspieszenia 1 predkosci katowej dla czynnosci dnia codziennego. Analizujac
zgromadzone w dluzszym horyzoncie czasowym dane, mozna zauwazy¢, ze duza liczba
warto$ci przyspieszenia przekracza typowe progi zaprezentowane w literaturze przedmiotu.
Maksymalna liczba falszywych alarmow uzyskana dla godzinnego okna czasowego wynosi
odpowiednio 15 oraz 12. Rezultaty przeprowadzonych badan potwierdzajg przedstawiong
w pracy (Bagala et al., 2012) teze o niskiej specyficznosci metod detekcji upadku dziatajacych
W oparciu o prog wartosci przyspieszenia. Cz¢s$¢ prac badawczych wykorzystuje zatozenie, ze
upadek konczy si¢ w wiekszosci przypadkow w pozycji lezacej (lub rzadziej siedzacej)
i dokonuje detekcji w oparciu o orientacj¢ ciata cztowieka (ang. posture). Czgsto stosuje si¢
metody polegajace na polaczeniu predefiniowanego progu, orientacji i innych cech, takich jak
predkos¢. Warto podkresli¢, ze tak naprawde opisywana w pracach orientacja nie odnosi si¢
stricte do ciala osoby, a jedynie potozenia sensora inercyjnego. Ten za§ moze
w niekontrolowanym $rodowisku poza laboratorium ulec przesunigciu, w wyniku
niepoprawnego czy tez niedoktadnego przymocowania do ciala lub ubioru. Dlatego tez
W niniejszej pracy, majac na wzgledzie skutecznos¢ dotychczas przedstawionych w literaturze
przedmiotu metod opartych o sensory inercyjne, uznano za warto$ciowe opracowanie
I przebadanie uktadu wykorzystujacego inercyjne sensory wraz z kamera Kinect, taczacego
zalety obu rozwigzan.

Punktem wyjscia do badan nad detekcja upadku byly metody oparte o klasyfikatory
| zestawy deskryptoréw opisujace akcje wykonywane przez czlowieka. W momencie
formutowania tezy (Kepski & Kwolek, 2012), liczba prac dotyczacych detekcji upadku
woparciu o mapy glebi byta niewielka, jednak ten kierunek badan z czasem ulegl
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upowszechnieniu. Wyniki opublikowane w pracy dyskutujacej algorytmy oparte o dane
akcelerometryczne (Bagala et al., 2012) S$wiadczg o niewystarczajacej skutecznoSci
w zastosowaniach poza laboratorium, przez co wskazuja na nietrywialno$¢ postawionej
w rozprawie tezy. PodejScie zaprezentowane w pracy wpisuje si¢ w glowny kierunek badan
prowadzonych w dziedzinie detekcji upadku(Mastorakis & Makris 2012; Planinc & Kampel
2012; Stone & Skubic 2014). Celem wykazania prawdziwosci sformutowanej w niniejszej
pracy tezy podjeto prace badawcze majace na celu wykorzystanie sensora glebi i inercyjnego
czujnika ruchu, ktory dostarcza informacji o konteks$cie w jakim znajduje si¢ osoba (Kepski &
Kwolek, 2013). Te wstepne badania zlozyly si¢ na sformutowanie dodatkowych kryteriow,
ktore sg istotne w kontekscie potencjalnych zastosowan. Majac na wzgledzie powyzsze
czynniki, zdecydowano si¢ na zaprojektowanie systemu wbudowanego 0 niskim zuzyciu
energii oraz niewymagajacego kalibracji. Ze wzgledu na ograniczong moc obliczeniowg
platformy sprzetowej z procesorem 0 architekturze ARM zaproponowano hierarchiczng
architekture systemu, w ktore;j:

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

e obrazy przechowywane sg w ciagle aktualizowanym buforze cyklicznym w celu
weryfikacji hipotezy o upadku osoby lub dokonania aktualizacji modelu tta w wypadku
zmian monitorowanego otoczenia.

Idea hierarchicznej architektury systemu zostata przedstawiona na rysunku 1.3. Dane pobierane
Z sensora glebi sa przetwarzane jedynie wtedy, gdy warto$¢ przyspieszenia przekracza pewien
ustalony prog. W przeciwnym razie przechowywane sg jedynie w buforze cyklicznym. Zaleta
takiego podejscia jest brak konieczno$ci cigglego przetwarzania obrazéw, szczegOlnie w
sytuacjach dtuzszej nieaktywnosci uzytkownika. Okresy nieaktywnosci uzytkownika, czyli
takie, w ktorych osoba pozostaje w bezruchu dtuzszy czas, mogg zosta¢ wykryte na podstawie
analizy danych pochodzacych z inercyjnego sensora ruchu. Majac na wzgledzie przyjete
zalozenie, ze docelowy system powinien nieustannie monitorowac osobg, liczba obrazow, ktore
mozna poming¢ w fazie przetwarzania, jest znaczna. Warto wspomnie¢, ze takie podejscie nie
zostalo do tej pory zaprezentowane przez inne zespoty badawcze.

i detekcja
sensor gtebi b/) b upadku

!

alarm

Svtotal >

akcelerometr
Svlho\d

Rysunek 1.3. Schemat ideowy hierarchicznego systemu detekcji upadku.

Majac na uwadze parametry dostgpnych na rynku sensoroéw glebi, w szczegdlnosci ich katy
widzenia oraz ich zasigg, ktore okreslaja wielko§¢ monitorowanego obszaru, zaproponowano i
przebadano dwa scenariusze umieszczenia kamery: na wprost, w ktorym o$ kamery jest

rownolegta do podlogi i scenariusz w ktérym kamera obserwuje sceng z gory (Kepski &
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Kwolek, 2014a). Zbyt mata powierzchnia monitorowania, a takze brak mozliwo$ci jej
zwigkszenia przez rdznego rodzaju naktadki na obiektyw, doprowadzity do umieszczenia
kamery na obrotowej gtowicy pan-tilt, ktorg wykonano na potrzeby niniejszej pracy.

Przygotowano takze zestaw algorytmow wstepnego przetwarzania obrazéw, do ktorego
zaliczy¢ mozna:

e algorytm detekcji podtogi — przedstawiono propozycje potaczenia metody v-disparity
I algorytmu RANSAC do estymacji parametrow modelu ptaszczyzny reprezentujacej
podtoge monitorowanego pomieszczenia,

e algorytm budowy referencyjnego modelu tla — dokonano modyfikacji klasycznego
algorytmu opartego o median¢ obrazow W czasie, pozwalajacg na aktualizacje tla
w obszarach sceny, ktore uleglty zmianie,

e algorytm rozrostu obszaréw — zaproponowano modyfikacje klasycznego algorytmu,
w ktorej dokonywany jest rozrost pojedynczego obszaru reprezentujacego postac, co w
konsekwencji prowadzi do zmniejszonych wymagan obliczeniowych algorytmu,

e algorytm $ledzenia postaci — zaproponowano algorytm $ledzenia 0soby w oparciu o filtr
czasteczkowy, w ktorym ksztatt jej glowy zamodelowano za pomocg elipsoidy,

e algorytm detekcji osoby — zaproponowano algorytm detekcji osoby w oparciu
0 histogramy gradientow map glebokosci i Klasyfikator oparty o maszyne wektorow
wspierajacych (ang. support vector machine, SVM), w dalszej cz¢$ci nazwany HOG-
SVM.

W ramach prac nad metodami wstepnego przetwarzania obrazow, dokonano kilku modyfikacji
wyzej wymienionych algorytmow, a takze przedstawiono scenariusze ich wykorzystania, majac
na uwadze docelowg platforme obliczeniowa. Zastosowanie podejscia z buforem cyklicznym,
wydajnej modyfikacji algorytmu rozrostu obszarow do segmentacji osoby oraz algorytmu
HOG-SVM do weryfikacji poprawnosci segmentacji jedynie na fragmencie obrazu pozwala na
uruchomienie systemu w czasie rzeczywistym na komputerze PandaBoard ES.

Efektem badan i1 wynikiem doswiadczenia nabytego przy pracy nad metodami detekcji
upadku byla propozycja zastosowania w rozpatrywanym problemie rozmytego systemu
wnioskujgcego (Kwolek & Kepski, 2016).

2. System do detekcji i Sledzenia oséb

Architektura systemu detekcji upadku zostata przedstawiona na rysunku 2.1. Na poziomie
konceptualnym mozna jg przedstawié¢ jako 4 warstwy: akwizycji, przetwarzania, komunikacji
I klasyfikacji. Taki podzial wprowadzono celem przedstawienia uproszczonego modelu
systemu i zaprezentowanie etapow jego dziatania.

Warstwa akwizycji



Warstwa akwizycji danych prezentuje sposdb pozyskania danych wejsciowych
z urzadzenia Kinect oraz inercyjnego czujnika ruchu. Mapy glebi sa pobierane
z wykorzystaniem protokolu USB, natomiast dane akcelerometryczne pobierane s3
bezprzewodowo z akcelerometru przy wykorzystaniu protokotu Bluetooth. Do akwizycji
danych wykorzystano bibliotek¢ OpenNI, skompilowang dla architektury ARM na podstawie
kodow zrodtowych, natomiast dla czujnika IMU przygotowano oprogramowanie w oparciu
0 kody zrédtowe dostarczone przez producenta.

Warstwa przetwarzania

Przed wydzieleniem postaci i jej cech, mapy glebi zostaja poddane etapowi wstgpnego
przetwarzania by zredukowaé szum i obszary o nieznanej warto$ci pikseli. W celu usunigcia
szumu zastosowano filtr medianowy o rozmiarze 5 na 5 pikseli. Usunigcie obszarow
0 nieznanej wartosci pikseli jest dokonywane metoda filtracji medianowej w czasie, przy
wykorzystaniu 3 ostatnich obrazow.

|detekcja upadku

alarm

- aktualizacja
U SB modelu tha

warstw, warstwa
|akwwzyq| danychl przetwarzania

Rysunek 2.1. Schemat architektury systemu detekcji upadku

Inne metody, ktdre mozna zaliczy¢ do warstwy przetwarzania takze dotycza przetwarzania map
glebi i sa to:

e budowa i aktualizacja modelu tla,
e wydzielenie pierwszego planu,

e detekcja postaci,

e Sledzenie postaci,

e wydzielenie cech postaci.

Wydzielone w warstwie przetwarzania cechy, zostang przedstawione w podrozdziale 2.2.

2.1. Algorytm detekcji upadku

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

Diagram aktywnos$ci UML algorytmu detekcji upadku dla kamery umieszczonej "na wprost™
przedstawiono na rysunku 2.2a. Pierwszym etapem jest akwizycja danych z kamery glebi
| bezprzewodowego czujnika ruchu. Mapy glebi zostaja poddane operacjom wstepnego
przetwarzania (filtracji) i zostaja zapisane do bufora cyklicznego. Przechowywanie map
w buforze jest niezbedne do wykonania operacji budowy i aktualizacji modelu tla.
W nast¢pnym kroku algorytmu wykonywana jest detekcja ruchu w oparciu 0 akcelerometr, co
pozwala na dokonanie tej operacji niskim kosztem obliczeniowym. Gdy osoba pozostaje
W bezruchu przez pewien zadany okres czasu, system przestaje dokonywa¢ wydzielania postaci
na obrazach i zapisujac nowe dane do bufora czeka na ruch postaci. Pozwala to unikngé
przetwarzania kazdej klatki obrazu dzieki wykryciu okresow, w ktorych monitorowana osoba
jest nieaktywna (przyktadowo $pi Iub odpoczywa). W przypadku braku danych
akcelerometrycznych (osoba nie nosi akcelerometru lub utracono potaczenie z urzadzeniem)
konieczne jest wydzielenie postaci.

Jezeli osoba znajduje si¢ w ruchu, zostaje wykonana operacja wydzielenia pierwszego
planu i etykietowania potaczonych komponentéw. Przypadek pojawienia si¢ wigcej niz jednego
polaczonego komponentu na obrazie roznicy aktualnej mapy glebi i modelu tla traktowany jest
jako zmiana elementéw sceny (Np. poprzez interakcje uzytkownika z otoczeniem). Wowczas
system rozpoczyna procedure aktualizacji modelu tla. W sytuacji braku zmian otoczenia
uzytkownika realizowana jest procedura detekcji upadku, to znaczy w sytuacji gdy wystepuje
podejrzenie o jego wystgpieniu. Wstepna hipoteza o upadku jest uzyskiwana w wyniku
przekroczenia warto$ci przyspieszenia uzyskanego z czujnika ruchu. Potwierdzenie lub
odrzucenie tej hipotezy jest realizowane poprzez wydzielenie cech sylwetki postaci na obrazach
glebi oraz poddaniu ich klasyfikacji. Gdy wykryto upadek, system zglasza alarm,
W przeciwnym razie kontynuowane jest dziatanie algorytmu dla nowych danych. W przypadku
gdy system dziata na podstawie tylko obrazow, konieczna jest detekcja upadku dla kazdego
obrazu, gdyz nie ma mozliwosci okreslenia wstepnej hipotezy w oparciu o przyspieszenie.

Diagram aktywnosci UML algorytmu detekcji upadku dla kamery umieszczonej "u gory"
przedstawiono na rysunku 2.2 b. Pierwszym etapem, podobnie jak dla ustawienia kamery "na
wprost", jest realizowana akwizycja danych z kamery glebi i bezprzewodowego sensora ruchu
oraz filtracja map gl¢bi. Nastepnie za pomocg algorytmu rozrostu obszarow wydzielana jest
osoba. Punkty startowe, od ktorych rozpoczynana jest segmentacja sg znane dzigki informacji
0 polozeniu postaci na wczesniejszej klatce obrazu. Po segmentacji postaci i weryfikacji jej
poprawnosci przy uzyciu HOG dalsza analiza wydzielanego obszaru jest przeprowadzana
w dwojakim celu: wyznaczenie $rodka postaci w celu obliczenia parametréw sterowania
glowicy oraz klasyfikacja pozy lezacej postaci na potrzeby wyznaczenia wstepnej hipotezy
0 wystgpieniu upadku. W razie braku podejrzenia wystgpienia upadku, algorytm rozpoczyna
prace dla nowych danych, w przeciwnym wypadku konieczna jest dalsza analiza akcji
wykonanej przez cztowieka. Sam fakt stwierdzenia, ze osoba znajduje si¢ w pozycji lezacej jest

niewystarczajacy do zapewnienia akceptowalnej liczby falszywych alarmoéow, gdyz intencja
10



osoby moglo by¢ znalezienie si¢ w pozycji lezacej. Odroznienie takiego zachowania od upadku
jest mozliwe dzieki analizie warto$ci przyspieszen uzyskanych z akcelerometru oraz analizie
zmian sylwetki postaci w czasie. Dla niniejszego systemu zaproponowano cechy opisujace
akcje postaci pod wzgledem dynamiki zmian sylwetki, nazwane dynamic transitions (Kepski
& Kwolek, 2014b; Kepski & Kwolek, 2014a). Metoda ta pozwala odrdznié¢ akcje wykonywane
dynamicznie, charakteryzujace si¢ szybka zmiang sylwetki (np. upadek) od typowych ADLs.
Decyzja po analizie cech dynamicznych prowadzi do alarmu (w razie wystapienia upadku) lub
do kontynuacji pracy systemu dla nowych danych.

) $ b) ?

i i pobierz dane pobierz mape

zapisz mape do

zapisz mape do bufora

bufora

cyklicznego cyklicznego

osoba w spoczynku

osoba porusza sie osoba w spoczynku

wydziel
pierwszy plan
etykietuj komponenty
pierwszego planu

scena bez zmian

osoba porusza sie

wydziel sledzony
obiekt algorytmem
rozrostu obszarow

v

[ detekcja osoby ]

v
v v

brak podejrzenia upadku [ wyznacz $rodek [ klasyfikacja pozy }

zmiana sceny

aktualizuj tlo

potencjalny upadek

wydziel osobe

ekstrakcja cech
klasyfikator

brak upadku

ciezkosci postaci lezacej

\l/ brak podejrzenia

wyznacz parametry upadku
sterowania glowicy

podejrzenie upadku

detekcja w oparciu
o Dynamic Transitions

brak upadku
upadek: alarm

®

upadek: alarm

Rysunek 2.2 Diagramy UML
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2.2. Zaproponowane wektory cech

Detekcje upadku mozna rozpatrywac jako problem klasyfikacji dwuklasowej. Wybor cech jest
kluczowym problemem w dziedzinie widzenia i uczenia maszynowego i w duzym stopniu
wplywa na skutecznos$¢ klasyfikacji oraz wynik dziatania systemu wizyjnego (Dollar et al.,
2007).

Do opracowania cech wykorzystano zbior danych URFD oraz sekwencje zarejestrowane na
potrzeby prac (Kepski & Kwolek, 2013; Kwolek & Kepski, 2013). Ostatecznie ze zbioru cech,
dla scenariusza z kamerg ,,na wprost” wybrano nastepujace deskryptory:

e H/W — stosunek wysokosci do szerokosci wydzielonej postaci, Wyznaczony na
podstawie map glebi (rysunek 2.3),

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

e D — odlegto$¢ srodka ciezkosci postaci od plaszczyzny podlogi wyrazona
w milimetrach,

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

e P,, — stosunek liczby punktéw nalezacych do postaci, lezacych w prostopadtoscianie
0 wysokosci 40 cm, umieszczonym nad podtoga, do liczby wszystkich punktéw
nalezgcych do postaci (rysunek 2.4).

I f

Rysunek 2.3. Cechy H/W oraz H/H,,,4, przedstawione dla roznych sylwetek postaci: stojacej, siedzacej
i lezace;j.

Cechy max(oy, a,) oraz P, nie byty prezentowane uprzednio w zadnych pracach naukowych
innych zespolow badawczych. Zostaty one zaproponowane celem odrdznienia od upadku akcji,
w ktorych osoba schyla si¢ po przedmiot, kuca lub wykonuje podobne czynnosci. Duze
warto$ci odchylenia standardowego punktow nalezacych do postaci wzgledem osi x lub y, sa
charakterystyczne dla lezacej sylwetki. Istotne jest to, ze odchylenie standardowe wyznaczane
jest na podstawie chmury punktow zamiast mapy glebi. Dzigki temu mozna uniezaleznic¢
warto$¢ omawianego atrybutu od orientacji lezacej osoby wzgledem kamery. Cecha P,, ma za
12



zadanie odroznia¢ sytuacje, w ktorych posta¢ znajduje si¢ blisko podiogi, wydzielonej
wczesniej algorytmami  v-dysparycji i RANSAC (rysunek 3.7). W badaniach
eksperymentalnych dowiedziono skuteczno$ci omawianych cech w zagadnieniu detekcji

upadku.

Rysunek 2.4 Cecha P,, przedstawiona na mapie gtebi i odpowiadajacym mu modelu postaci 3D.

Dla kamery umieszczonej na wprost detekcja pozy lezacej postaci zostata zrealizowana na
podstawie zbioru nastepujacych cech:

e H/H,,,, — stosunek wysoko$ci postaci w danej klatce obrazu (odlegtosci gtowy od
podtogi) do jej rzeczywistej wysokosci,

e area — wielko$¢ obszaru reprezentujgcego posta¢ na obrazie przeskalowana dla statej
odleglosci,

e [/w — stosunek dtugosci osi wielkiej do dlugosci osi matej obszaru reprezentujacego
posta¢ na obrazie binarnym I(x, y), powstatym w wyniku wydzielenia osoby na mapie
glebi.

Aby odrozni¢ upadki od innych akcji, takich jak ktadzenie si¢ do t6zka, zaproponowano analizg
zmian cech opisujacych sylwetke w czasie. Poniewaz upadki, moga r6zni¢ si¢ migdzy sobg
utoZzeniem ciata, kierunkiem upadku, predkoscig ciata (réznica wystepuje szczegdlnie
pomiedzy upadkiem z pozycji nieruchomej, apodczas ruchu, np. chodzenia), a takze
ustawieniem postaci wzgledem kamery, zaprezentowano cechy dynamic transitions, ktore sa
wspolne dla duzej liczby mozliwych wzorcow kinematycznych upadku (Kepski & Kwolek,
2015).

2.3. Wyniki badan eksperymentalnych

Wyniki detekcji upadku dla kamery umieszczonej "na wprost"

Badania zrealizowano na sekwencjach obrazow glebi ze zbioru danych UR Fall Dataset. Jak
juz wspomniano, przygotowane sekwencje zawierajg upadki oraz typowe czynnosci dnia
codziennego, ktore wykonane byly przez 6 osob, zarowno w $rodowisku laboratoryjnym jak
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i domowym. Definicje uzytych miar jakos$ci klasyfikacji znalez¢ mozna w pracy (Sokolova &
Lapalme, 2009).

Z przegladu literatury wynika (lgual et al., 2013), ze wiele systeméw do detekcji upadku
wykorzystuje jedynie informacje o pozie lezacej. Celem przebadania uzyteczno$ci tego
podejécia, w oparciu o przygotowany zestaw deskryptorow dokonano klasyfikacji pozy osoby.
W tabeli 2.1 zebrano uzyskane wyniki klasyfikacji pozy osoby. Jak zaobserwowaé mozna,
osiggnieto wysoka czutos¢ i swoistos¢ systemu, jednak wyniki klasyfikacji nie sg pozbawione
btedow. Co wigcej, w praktycznym zastosowaniu, wspomniane btedy przetozylyby si¢ na
wystapienie fatszywych alarmow oraz pominig¢cie niektorych upadkow.

Tabela 2.1. Macierz pomyltek dla klasyfikacji pozy osoby.

Rzeczywiste pozy osoby

osoba w pozie osoba w pozie
lezacej nielezacej

. o osotl)a'w pozie 898 6
= B % €z3ce) _ Doktadnos¢ =
_§ g g osobawpozie 5 1516 99,55%
S > nielezgcej
3 §_ Swoisiodd Precyzja = 99,34%
N i o WO1StoSC =
o Czuto$¢ = 99,45% 99.61%

Celem oceny wskaznikow jakosciowych opracowanych metod detekcji upadku zrealizowano
badania eksperymentalne, ktorych wyniki zestawiono w tabeli 2.2. W omawianej tabeli
zamieszczono takze wyniki uzyskane przez reprezentatywne i powszechnie przywotywane w
literaturze metody. Jak mozna zauwazy¢, wykorzystanie danych pochodzacych z noszonego
przez osobg inercyjnego sensora umozliwia znaczne polepszenie jakosci detekcji.

Tabela 2.2. Wyniki uzyskane w oparciu o opracowane metody detekcji upadku na zbiorze danych UR Fall Dataset
dla kamery umieszczonej na wprost.

UFT LFT
akci_lle\zlhl)r;etr akci\lg;/(lnr;etr K-NN (Bourke et (Bourke et
al., 2007) al., 2007)
Dokladnos¢ 95,71% 94,28% 90,00% 88,57% 78,57%
3 Precyzja 90,90% 88,24% 81,08% 78,95% 68,29%
C
; Czulos$¢ 100,00% 100,00% 100% 100,00% 93,33%
Swoistosé 92,50% 90,00% 82,5% 80,00% 67,50%

Majac na wzgledzie brak akceptacji istniejacych rozwigzan przez senioréw, gltéwnie ze
wzgledu na liczbg fatszywych alarmoéw przy wysokiej czuto$ci urzadzenia, ktore wystepuja
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podczas ciggtego monitoringu osoby, mozna stwierdzi¢, ze jednoczesne wykorzystanie danych
wizyjnych 1 akcelerometru jest racjonalne. W szczegdlnosci, dzieki uzyciu deskryptorow
opisujagcych ruch osoby 1 obrazow glebi mozliwe jest zmniejszenie liczby fatszywych alarmoéw
w porownaniu do systemOw operujacych na sekwencjach obrazow lub pomiarach z
akcelerometru czy zyroskopu. Jak mozna zaobserwowac, metody dziatajace jedynie w oparciu
0 akcelerometr charakteryzujg sie duza liczbg btedow pierwszego rodzaju, co przektada si¢ na
nizsza swoisto§¢ wspomnianych rozwigzan. Z kolei detekcja upadku jedynie w oparciu o
klasyfikacj¢ pozy w jakiej znajduje si¢ osoba (zob. wyniki uzyskiwane przez k-NN), prowadzi
do niezadowalajacej swoisto$ci i precyzji metody, majgc na wzgledzie praktyczne zastosowania
w systemach nieprzerwanego monitoringu osoby.

Wyniki detekcji upadku dla kamery umieszczonej "u gory"

Z przegladu literatury dotyczacej detekcji upadku wynika, ze wiekszo$¢ zespotow badawczych
nie rozpatruje scenariuszy, w ktorych kamera umieszczona jest u goéry pomieszczenia. Tym
niemniej, w typowych systemach monitoringu w oparciu o kamery RGB, do$¢ powszechnie
wykorzystuje si¢ kamery skierowane w dot i umieszczone na obrotowych gtowicach. Liczba
obrazéw, na ktérych realizowano badania eksperymentalne jest rowna 525. Na wymieniony
zbidr sklada si¢ 248 obrazow przedstawiajacych osoby w pozie lezacej oraz 277 obrazow
przedstawiajacych osoby w pozostatych pozach. Jak mozna zaobserwowaé w tabeli 2.4,
W oparciu 0 obrazy zarejestrowane przez kamere umieszczong u gory uzyska¢ mozna wyniki,
ktore nie ustepuja wynikom zaprezentowanym w tabeli 2.1.

Tabela 2.4. Wyniki detekcji pozy lezace;j.

Rzeczywiste pozy osoby

osoba w pozie osoba w pozie
lezacej nielezacej
osoba w pozie 244 9
NN lezacej Doktadnos¢ =
=) ba w pozie 0
a 0s0 p 4 268 97,52%
o . . .
a nielezacej
> Precyzja =
S Czuto$¢ = Swoistos¢ = y JO
8 96,44%
® 98,39% 96,75%
C
(]
osoba w pozie
% leiqcer:)j 244 10 Doktadnos¢ =
= SVM . 97,33%
3 osoba w pozie 4 267
a nielezace;j o
Czuto$¢ = Swoistosé = Precyzja =
- - 96,06%
98,39% 96,39% ’

W tabeli 2.6 znajdujg si¢ wyniki uzyskane w oparciu o algorytm, ktory moze byé
wykorzystany do usprawnienia wydzielania osoby w razie zaj$cia wspomnianej sytuacji
(Kepski & Kwolek, 2016).
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Tabela 2.6. Wyniki detekcji postaci metoda HOG-SVM.

Doktadnosé Precyzja Czutosé Swoistos¢
rotacja 99,45 98,21 100 99,22
komponentu
brak rotacji 98,91 98,18 98,18 99,22
komponentu

Omawiana metoda detekcji postaci zostata przebadana na zbiorze liczacym 892 obrazy,
Z ktorych 60% wykorzystano do uczenia klasyfikatora. Przedstawione wyniki uzyskano na
zbiorach rozlacznych. Jak mozna zaobserwowad, dzigki transformacji komponentu
reprezentujgcego sylwetke postaci do orientacji kanonicznej, wyniki detekcji sg lepsze majac
na wzgledzie czutos¢ i doktadnos¢.

Celem przebadania przydatnosci zaproponowanych cech dynamic transitions,
zrealizowano eksperyment, w ktorym okreslono czuto$¢ 1 specyficznos¢ dla At €
(400ms, 800ms). W oparciu o uzyskane wyniki sporzgdzono wykres obrazujacy przebieg
krzywej ROC, ktory zaprezentowany jest na rysunku 2.5. Jak mozna zaobserwowac, uzyskane
pole powierzchni pod krzywa ROC jest znaczace.

Krzywa ROC klasyfikacji przy uzyciu metody dynamic transitions

0.8 —

0.6 —

CcZWosc

0.4 —

0.2 —

L L S S S B S S B B B S R B S S |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

1 - swoistosé

Rysunek 2.5. Krzywa ROC klasyfikacji upadku przy uzyciu metody dynamic transitions.
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Podsumowanie

Badania nad upadkami to szeroka dziedzina i nie ulega watpliwosci, Zze znaczace polepszenie
funkcjonalno$ci istniejacych rozwigzan uzyska¢ bedzie mozna w wyniku wprowadzenia
nowych podejs¢. W pracy zwrocono uwage na szereg trudnosci wystepujacych w detekcji
upadku, prowadzacych do spadku skuteczno$ci i wystgpowania duzej liczby falszywych
alarmow, przez co wspotczesne technologie nie zostaly jeszcze w pelni zaakceptowane przez
uzytkownikow.

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej opracowano i przebadano metody detekcji upadku
cztowieka na podstawie sekwencji map gtebi oraz danych pochodzacych z sensora inercyjnego.
W pracy zaproponowano szereg rozwigzan, do kluczowych osiaggni¢¢ zaliczy¢ mozna:

e przebadanie algorytmow, ktore umozliwityby efektywng detekcje upadku, przy
zachowaniu wysokiej swoisto$ci,

e zaprezentowanie i porownanie dwoch metod: metody opartej 0 uczenie z nadzorem oraz
metody wykorzystujacej wnioskowanie rozmyte.

Metody te pozwolily uzyska¢ wskazniki jako$ciowe $wiadczace o wysokiej czulosci
I swoistosci detekcji upadku. Ponadto w pracy zaprezentowano podejscie wykorzystujace bufor
cykliczny do przechowywania obrazow w okresach nieaktywnos$ci uzytkownika, majace za
zadanie redukcje liczby obrazow poddanych analizie. Przygotowano i przebadano takze zestaw
algorytmow przetwarzania obrazow dla potrzeb efektywnej detekcji upadku.

Dalsze prace dotyczy¢ begda przygotowania prototypowych urzadzen i umieszczenia ich
W pomieszczeniach domu opieki spotecznej w celu akwizycji duzej liczby sekwencji
Z naturalnego srodowiska osoby starszej.
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