SAIV, Simposio Argentino de Imagenes y Vision 2025

Reconocimiento de acciones egocéntricas usando
Visual Transformers

Maximiliano Giusto! and Marfa Elena Buemi®:?
! Departamento de Computacién, FCEyN, UBA, Argentina,
maxi.giusto@gmail.com

2 Tnstituto de Investigacién en Cs. de la Computacién (ICC), CONICET-UBA

Abstract. El reconocimiento de acciones es importante para la com-
prensién de videos, mas atun cuando se trata de videos egocéntricos.
Existen multiples aplicaciones para este tipo de reconocimiento, como el
monitoreo automaético y continuo de actividades de la vida cotidiana, re-
sumen de videos, interpretaciéon de interacciones sociales, entre otros. El
desafio de este tipo de videos se encuentra en la velocidad de la cdmara,
oclusiones y fondos de escena desordenados. Una manera de abordar
este problema se centra en explorar la informaciéon de la ubicacién de
las manos y objetos del portador del dispositivo de captura (Gopro,
HoloLens). Con el fin de disminuir el costo computacional, un abordaje
es utilizar datos 2D. En este estudio se propone el reconocimiento de
acciones egocéntricas empleando la pose 2D de manos y objetos para
la clasificacién de secuencias utilizando un método basado en la com-
binacién de YOLOv8 y Visual Transfomer sobre un subconjunto del
dataset H20.
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1 Introduccion

El reconocimiento de acciones en videos egocéntricos es un area en desarrollo que
tiene gran cantidad de aplicaciones. La comprensién de videos egocéntricos puede
ayudar en control automatico y continuo de las actividades de la vida cotidiana,
resumen de videos, interacciéon en reuniones sociales, y siendo més especificos
por ejemplo comprender una escena donde hay un objeto olvidado, prediccién
de posiciones en juegos deportivos, en cuidado de personas. Buena parte de la
literatura se centra en explorar la informacién de la pose 3D de la mano para
el reconocimiento de acciones como una manera de tener informacién realista,
pero disponer de este tipo de datos resulta costoso por los equipos de captura
y la necesidad de tener ambientes muy controlados [5]. Muchos autores utilizan
datos 2D y los convierten a 3D utilizando redes de estimacién de la profundidad
con un uso intensivo de céalculos o, en otros casos, recurren a sensores de profun-
didad. Sin embargo, en el caso de convertirlos a 3D, no emplean la informacién
de profundidad, sino que generan su estimacién a partir de frames RGB, cuyo
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resultado posee errores por el calculo de la estimacién. Mucha etal. [3] utiliza
este tipo de datos transformados desde 3D a 2D, los autores informan que la
diferencia de precisién, para los casos en los que no se utilizan sensores de pro-
fundidad, es de 37 mm entre los datos reales y los transformados. El enfoque
2D baja la complejidad computacional y resulta un buen punto para explorar.
En este trabajo presentamos el reconocimiento de acciones egocéntricas basadas
en el seguimiento mano-objeto mediante puntos 2D que se usan como input de
un Visual Transformers (ViT) para concluir en la accién que se lleva a cabo en
el video. Los ViT son una arquitectura de red neuronal basada en Transform-
ers (hoy muy utilizados en NLP), para el procesamiento de imégenes, donde las
imédgenes son divididas en secuencias de patches que tendrdn un tratamiento
similar a las secuencias de tokens de los Transformers. Este enfoque exige menos
potencia computacional que en las versiones 3D y ofrece una mejora de la pri-
vacidad frente al procesamiento de frames RGB completos, que podrian contener
datos sensibles. El conjunto de datos H20 [2](del cual utilizamos un pequena
parte), permite extraer poses de manos y objetos que se transforman al espa-
cio 2D [3]. Este conjunto de resulta oportuno de ser utilizado ya que contiene
informacién relevante que permite el reconocimiento de las interacciones, uti-
lizando de dos manos manipulando objetos. El reconocimiento de las acciones
egocéntricas se realiza en dos etapas: en la primera se estiman los esqueletos de
las manos, el bounding box y la etiqueta del objeto utilizando la arquitectura
de red YOLOVS [4] para pose sobre frames independientes; en la segunda, esta
informacién es enviada a un Visual Transformer [1] para obtener la etiqueta de
la accién que se estd realizando.

Este articulo describe el conjunto de datos 3D utilizado, la metodologia basada
en Visual Transformer, los resultados obtenidos y los préximos pasos a seguir
como conclusiones del trabajo en curso.

2 Datos de Manos y Objetos: H20 dataset

Basados en que en los videos egocéntricos la ocurrencia de una accién sucede
donde se localizan mano-objeto, el conjunto de datos H20 (2 Hands and Ob-
jects)[2] es 1til debido a que provee los esqueletos de las manos, los bounding-box
de los objetos y la etiqueta de la accién realizada en una secuencia de frames.
Ademsds, contiene un Ground Truth (GT) de 36 etiquetas de accién que se real-
izan sobre 8 objetos. Los creadores del dataset proponen un método para crear
un conjunto de datos unificado para el reconocimiento en 3D.

Este dataset contiene anotaciones de la pose 3D de dos manos y la pose 6D de
los objetos manipulados para cada frame, junto con sus etiquetas de interaccién
para cada secuencia.

Los datos contenidos en este conjunto proporcionan imagenes RGB-D mul-
tivista, ademas de un gran nimero de anotaciones que incluyen etiquetas de
accién, de objetos, poses 3D de ambas manos (izquierda y derecha), poses 6D de
objetos, poses de cdmara y nubes de puntos de la escena. En la nube de puntos
de la escena se encuentran los keypoints de cada mano y el cubo contenedor del
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objeto. Lo relevante de estas dos tltimas anotaciones, es que si bien estan en 3D,
pueden ser convertidas a 2D utilizando los parametros intrinsecos de la cdmara.
Las imégenes de H20 se toman en entornos interiores en los que los sujetos in-
teractian con ocho objetos diferentes utilizando ambas manos. El conjunto de
datos incluye 571.645 fotogramas RGB-D y presenta a cuatro participantes real-
izando 36 clases de acciones distintas en tres entornos diferentes. Se capturaron
con cinco camaras para obtener imagenes sincronizadas RGB y de profundidad.
Cuatro de estas camaras son estaticas y colocadas de manera arbitraria en la
escena y la quinta es una cdmara egocéntrica montada en el frente de un casco
que fue ajustada por los participantes para establecer vistas egocéntricas. Los
datos se adquieren en tres escenarios (hall, oficina, cocina). Se grabaron videos
con una resolucion de 1.280 x 720 pixeles tanto para las imdgenes RGB como
para las de profundidad, con una frecuencia de imagen de 30 fps. Cada video
corresponde a una serie de acciones que implican diversas interacciones mano-
objeto, de las cuales también se dispone de las etiquetas que identifican dichas
acciones.

3 Enfoque YOLO-Transformer

El enfoque presentado en este trabajo consiste en la deteccién de mano-objeto, a
partir de puntos clave y otras informaciones adicionales. Los algoritmos Yolo que
se fueron desarrollando desde 2015, se han centrado en devolver caracteristicas
que permiten la localizacion e identificacion de objetos. Para la deteccién de
mano-objeto y los keypoints, Mucha et al. [3] utilizan dos médulos: 1) YOLOvT
para obtener la localizacién de mano-objeto, y 2) con la informacién anterior,
consiguen los esqueletos de las manos con una arquitectura construida sobre
EfficientNet V2.

En nuestro estudio, también utilizamos dos etapas, pero para la primera
(deteccién mano-objeto) tenemos un unico médulo, que consiste en tomar el
moédulo para pose de YOLOvV8 [4] que estima la posicién de las manos en el
espacio 2D usando 21 puntos clave para cada mano, mas el bounding box del
objeto con su respectiva etiqueta. Luego de dicho procesamiento, cada pose de la
mano es representada por Phi(z,y) donde t € {I,7} representa la mano izquierda
o derecha y i € [1..21] representa los 21 puntos clave de la mano. A su vez,
el objeto es representado como Po},(z,y) donde i € [1..4] corresponde las 4
esquinas del bounding box y Po; es la etiqueta del objeto. En resumen, como
resultado del primer paso del procesamiento tenemos que cada imagen de entrada
tiene como salida un frame f,, que concatena todos estos puntos y los podemos
representar como:

fa = Phi(z,y) & Phi(z,y) ® Poy,(z,y) & Po (1)

Por lo tanto, para la secuencia de imagenes de entrada, suponiendo que se com-
pone de m imégenes, se crea el vector de salida V., que se describe como:

Vseq = [fo--fn],n € [1.m] (2)
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Este vector de informacién V.4 va a ser la entrada de la segunda etapa, que es
un modelo de secuencias inspirado en Visual Transformers [1] para determinar
la accion que se estd llevando a cabo. El método se describe esquematicamente
en la Fig. 1.

Modelo inspirado en Accién
Visual Transformer detectada

[fo--fn] = Vaeq

Fig.1: Esquema que muestra los pasos realizados desde que ingresa un video
hasta que se enuncia la accién reconocida

La decisién de utilizar, como alternativa al médulo combinado YOLOv7 +
EfficientNetV2, una arquitectura unificada basada exclusivamente en YOLOvS8-
Pose se basa en tres razones principales. En primer lugar, YOLOv8-Pose combina
en una sola red la deteccién de bounding boxes y la regresién de keypoints,
lo que reduce el tiempo de inferencia significativamente, una diferencia que se
vuelve importante en tareas de video en tiempo real. Pueden verse los valores
en la tabla 1. En segundo lugar, al tratarse de una red unica, se simplifica
considerablemente la arquitectura del sistema, evitando pasos intermedios como
el recorte de regiones y la sincronizacién entre modelos. Por ultimo, YOLOvS8-
Pose ofrece resultados competitivos en métricas estdndar como mAP, siendo
suficiente para la tarea abordada.

Modelo Tarea Precisién |Tiempo (ms)
YOLOv7 Bounding Box (COCO) |mAPs5.05: 55.9%| 5.6/17.9
EfficientNetV2-s|Clasificacién (ImageNet)| Top-1: 83.9% 1.58
YOLOv8n-pose |Keypoints (COCO-Pose) mAPs0.95: 50.4% 1.18

n’lAP5oZ 801%
YOLOvS8x-pose |Keypoints (COCO-Pose) mAP5¢.95: 69.2% 3.73/6.2
mAP5oZ 902%
Table 1: Comparacién entre modelos para deteccién de bounding boxes y key-
points
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4 Resultados preliminares

Cada una de las dos etapas descriptas en la seccién anterior requieren un pre-
procesamiento de los archivos de imdgenes, keypoints (tanto de manos como
de objetos) y etiquetas para que puedan ser entrada de las redes en cuestion.
Como primera aproximacién se pudo entrenar, validar y testear con YOLOv8
para pose con un subconjunto de 448 imagenes extraidas del dataset H20, que
permitié confirmar la posibilidad de procesamiento del input en entrenamiento,
validaciéon y testeo de modo correcto. Es importante observar que se trata de un
nimero muy pequeno de imégenes, respecto del total disponible, ya que en este
trabajo nos enfocamos en la factibilidad. En la Fig. 2, se muestran dos ejem-
plos de deteccion realizada con YOLOvS sobre dos frames del mismo video y
pertenecientes al dataset H20, éstos corresponden al primer y dltimo frame de
la secuencia de accién place cappuccino. En ellos se muestran las detecciones: la
mano izquierda (identificada como ”left hand” o el niimero 9) con sus correspon-
dientes keypoints; la mano derecha (identificada como ”right hand” o el nimero
10) con sus correspondientes keypoints; el objeto, en este caso cappuccino, iden-
tificado con el nimero 8 o la etiqueta ”cappuccino” (obstruida por las otras dos
etiquetas). Finalmente, en la Fig. 3 se presentan los grificos estdndar resultantes
del entrenamiento de YOLOvS. Estos incluyen las curvas de F1-score, Precisién,
Recall, Precisién vs Recall (PR) y la matriz de confusién normalizada. Respecto
a los valores de accuracy, los resultados atin no alcanzan lo reportado, se acercan
més en validacién (82,08% vs 94,26%), pero en test la diferencia es muy grande
(25,05% vs 76,03%) por lo que estamos trabajando para achicar esta diferencia
sin utilizar H20, por cuestiones de infraestructura. Cabe aclarar que los resulta-
dos mostrados corresponden a una prueba preliminar, por lo que se espera que
el rendimiento mejore significativamente con una mayor cantidad de muestras y
fine-tuning del modelo.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo abordamos el problema de la deteccién mano-objeto utilizando
un subconjunto pequeno del dataset H20 y médulos especificos de YOLOvVS para
obtener los puntos con los que ViT detecta la accién que transcurre en un video.
El entrenamiento se realizé con YOLOvVS para pose utilizando H20 con todas sus
imégenes (y sus correspondientes nubes de puntos). La préxima tarea a abordar
serd achicar la brecha entre el rendimiento obtenido y lo reportado por Mucha
et al., por lo que sumaremos un mayor numero de imégenes y evaluaremos las
precisiones.
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Fig.2: Ejemplos de muestra de deteccion de puntos clave del primer
frame(arriba), con oclusién, y el dltimo frame(abajo) donde se ven claramente
los puntos claves para ser ingresados en el Visual Transformer

F1-Confidence Curve Precision-Confidence Curve
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Fig. 3: Gréficos de los resultados obtenidos del entrenamiento de YOLOv8
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