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Chapter 1
Introducere

Crearea de sisteme inteligente care inteleg lumea si sunt utile oamenilor necesita dez-
voltarea de algoritmi care pot percepe oamenii din date vizuale. In aceastd teza,
abordam reconstructia tridimensionala a oamenilor din imagini monoculare sau videouri.
Acesta este un domeniu important, cu potentialul de a permite numeroase aplicatii,
cum ar fi noi interfete om-computer, navigatie si interactiuni robotice, securitate si
supraveghere, sanatate si divertisment. Totusi, perceperea oamenilor 3D exclusiv
din camere monoculare prezinta mai multe provocari: ambiguitatea adancimii, cadre
partiale, ocluzii cu scena sau auto-ocluzii, variatie mare de aspect datorita diversitatii
corpurilor umane, a articulatiilor, a imbracamintii si a diverselor tipuri de contact fizic.

Primele noastre contributii se concentreaza pe intelegerea interactiunilor umane
in 3D. Introducem modele de predictie a amprentelor de contact 3D si aratam cum
utilizarea acestora intr-un cadru de optimizare imbunatateste reconstructia oamenilor
apropiati unul de celalalt. De asemenea, construim doua seturi mari de date pentru
scopuri de antrenare si evaluare si propunem metodologie pentru obtinerea articulatiei
3d si a formei corecte a corpului in scene cu oameni ce interactioneaza intr-un mediu
controlat.

In continuare, studiem reconstructia autocontactului uman (contactul fizic ce are
loc intre partile corpului aceleiasi persoane). Propunem modele pentru prezicerea am-
prentelor de autocontact din imagini monoculare si aratam cum pot fi acestea valorifi-
cate pentru imbunatatirea acuratetei reconstructiei umane intr-un cadru de optimizare.
Pentru invatare si evaluare, colectam doua seturi mari de date, unul capturat in labo-
rator si unul constand din imagini din afara laboratorului cu etichete de autocontact
3D.

Apoi, propunem o metoda pentru invatarea integrala a reconstructiei 3D a mai
multor oameni ce interactioneaza unul cu celalalt, sub supervizare slaba. Introducem
un model unificat nou pentru functiile de cost de auto-coliziune si interpenetrare si

folosim in procesul de invatare atat functii de cost de auto-contact cat si de contact



intre persoane. Modelul nostru obtine rezultate state-of-the-art chiar si atunci cand nu
se utilizeaza supervizare 3D.

In ultimul capitol, prezentam primul sistem automat care realizeaza perceptia 3D
a oamenilor pentru antrenamentul fitness, facut posibil prin colectarea unui set de
date de captura a miscarilor a mai mult de 37 tipuri de exercitii. Sistemul estimeaza
miscarea 3D a corpului uman, segmenteaza repetarile exercitiilor si identifica abaterile
dintre standardele invatate de la antrenori si executia unui antrenat, oferind feedback
cantitativ in limbaj natural.

Pentru a sprijini cercetarea in acest domeniu, publicam toate seturile de date colec-

tate in aceasta teza, impreuna cu servere de evaluare si clasamente publice.



Chapter 2

Reconstructia Tridimensionala a
Modelelor de Oameni 1In

Interactiune

Acest capitol este bazat pe articolul [1] ”Three-Dimensional Reconstruction of Human
Interactions.” by Mihai Fieraru, Mihai Zanfir, Elisabeta Oneata, Alin-Ionut Popa, Viad
Olaru, and Cristian Sminchisescu, publicat in The IEEE/CVF Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 2020. ce a fost augmentat su-
plimentar in versiunea curenta si este momentat trimis unui jurnal pentru revizuire

(disponibil si pe arXiv ca preprint [2]).

Figure 2.1: Reconstructia tridimensionala monoculara, constransa de amprentele de
contact, pastreaza esenta interactiunii fizice dintre oameni si permite analiza compor-

tamentului.

In acest articol propunem un prim set de elemente metodologice pentru a aborda
reconstructia oamenilor care interactioneaza unul cu celalalt, bazandu-ne pe recunoastere,
segmentare, estimare de corespondente ale contactului si reconstructie 3D. Mai pre-
cis, Impartim problema producerii de reconstructii 3D veridice ale oamenilor care
interactioneaza, in (a) detectarea contactului, (b) segmentarea binara a regiunilor de

contact de pe suprafetele corpurilor oamenilor care interactioneaza; (c¢) predictia am-



prentei de contact (corespondente intre regiunile in contact) si (d) reconstructie 3D
sub functii de costuri ce penalizeaza distanta intre suprafetele in contact conform unei

amprente de contact.

Two people are hugging.
L./ 4 . —

A man holds his right arm around somebody’s shoulder

and raises his left hand for a picture.
" g -

Figure 2.2: Text etichetat ce descrie miscarea si optimizarea modelului GHUM pentru
doi subiecti care interactioneaza in dataset-ul CHI3D. Toate cele 4 cadre suprapuse
sunt afisate pentru 3 timpi (de la stanga la dreapta in ordine cronologica): o secventa
de imbratisare (sus), o secventa in care se sta la poza (jos). Subiectul in verde este
subiectul care poarta costum de captura. Subiectul in caramiziu nu poarta costum de

captura.

Pentru a antrena modelele si a evalua tehnicile, introducem doua seturi mari de
date. Capturam CHI3D, o baza de date in laborator cu miscari 3D continand 631
de secvente care contin 2525 evenimente de contact, 728.664 schelete 3D, precum si
o descriere textuala a miscarii interactiunii din fiecare secventa video. Colectam si
FlickrCI3D, un set de date de 11.216 imagini, continand 14.081 perechi de persoane si
81.233 corespondente intre suprafetele in contact.

In plus, propunem metodologie pentru obtinerea articulatiei si formei corpului oa-



menilor aflati in interactiuni in setul de date CHI3D. Prin valorificarea informatiilor
din senzori de miscare, camere RGB din mai multe unghiuri si un scaner 3D, dar si din
etichete de contact, probabilitati ale articulatiilor 3D si constrangeri fizice, obtinem
reconstructii 3D de nivel ground-truth (a se vedea fig. .

Distribuim secventele de miscare ground-truth in mai multe formate (parametrii
GHUM [3] si SMPLX [4], articulatii 3D Human3.6m [5]) la |ci3d.imar.ro si imple-
mentam un server de evaluare pe un set de date de testare privat, impreuna cu un
clasament public, cu scopul de a avansa state-of-the-art-ul reconstructiei 3D a oame-
nilor in contact in interactiuni.

Evaluam performanta algoritmului propus pentru detectarea contactului si obtinem
o acuratete medie de 0,846, cu 0,844 pentru categoria ”contact” si 0,848 pentru cat-
egoria "fara contact”. Tabelul arata evaluarea modelului nostru ISP pentru seg-
mentarea contactului si estimarea amprentei folosind metrica intersectie pe uniune
(IoUy,.,), calculata pentru diferite granulitati ale regiunilor. Tabelul arata ca

informatiile de contact etichetate imbunatatesc acuratetea reconstructiei.

ToUzs1 ToUs71 IoU;71 IoUgt
Metoda Segm. Ampr. | Segm. Ampr. | Segm. Ampr. | Segm. Ampr.
ISP complet 0.318 0.082 | 0.365 0.129 | 0475 0.248 | 0.618 0.408
ISP fara feature-uri semantice 2d la intrare 0.300 0.073 | 0.350 0.116 | 0.465 0.240 | 0.618 0.410
ISP fara invatarea comuna a segm. contactului - 0.072 - 0.124 - 0.218 - 0.383
ISP fara ascunderea coresp.
- 0.075 - 0.124 - 0.230 - 0.385
din afara mastii estimate
Performanta umana 0.456  0.226 | 0.542 0.370 | 0.638 0.499 | 0.745 0.635

Table 2.1:  Rezultatele modelului nostru ISP pentru segmentarea si estimarea am-
prentelor de contact, evaluate pe FlickrCI3D pentru diferite niveluri de granularitate a
regiunilor pe suprafata 3D a corpului uman (de la 75 la 9 regiuni). Am eliminat diferite
componente ale metodei noastre complete pentru a ilustra contributia lor. Performanta

umana reprezinta valorile de consistenta dintre adnotatori.


ci3d.imar.ro

Grab Hit Handshake | Holding hands Hug Kick Posing Push Agregat
Functie Pl TL| Pl Ty |P] T{ Pl T] P, T)| P, TL|PL TL|P, Ty|PL T
de Cost Cl Ccl Ccl Ccl Cl Ccl Ccl Cl Ccl
L* 117 390 | 119 367 |97 388 | 101 380 174 400 | 140 419 | 139 364 | 117 381 | 125 368
19 (3.5) 8 (4) 12 (3) 20 (3) 62 (45) 32 (7) 41 (11) 14 (4) 26 (10)
L* fara Le | 121 416 | 128 396 | 99 406 | 100 389 180 424 | 155 460 | 140 377 | 124 399 | 131 408
(6] 459 (366) | 426 (363) | 377 (305) 373 (274) 368 (328) | 550 (464) | 388 (327) | 425 (369) | 421 (350)

Table 2.2: Comparatie intre utilizarea functiei de cost de consistenta a contactului
in timpul optimizarii ( L* ) si neutilizarea ei (L* fara Lg).
posturii (P) si translatiei (T) oamenilor 3D, precum si distanta 3D medie (mediana)
a contactului (C), exprimata in mm, pentru setul de date CHI3D. Functia noastra
de optimizare completa, cu termenul de aliniere geometrica pe amprente de contact,

reduce erorile de estimare a posturii si translatiei si distanta 3D dintre suprafetele

etichetate ca fiind In contact.

Erori de estimare a



Chapter 3

Invitarea Autocontactului 3D al

Oamenilor

Acest capitol este bazat pe articolul [7] ”Learning Complex 3D Human Self-Contact.”
by Mihai Fieraru, Mihai Zanfir, Elisabeta Oneata, Alin-Ionut Popa, Viad Olaru, and
Cristian Sminchisescu publicat in Proceedings of the AAAI Conference on Artificial
Intelligence, volume 35, pages 1343-1351, 2021.

Majoritatea sistemelor monoculare de reconstructie 3D a oamenilor nu estimeaza
direct autocontactul, desi rolul sau central in recunoasterea corecta a subtilitatilor

multor posturi sau gesturi iconice este larg recunoscut.

=4

Figure 3.1: Reteaua noastra de predictie a autocontactului (SCP) estimeaza regiunile

corpului aflate in contact, corespondentele lor si pozitionarea autocontactului in spatiul

imaginii.

Pentru a depasi unele dintre deficientele metodelor de reconstructie 3D existente,
agnostice la autocontact, propunem sa reprezentam explicit autocontactul si sa demon-
stram cum modelele rezultate pot ajuta la intelegerea comportamentala in aplicatiile
de evaluare a atingerii fetei. Modelele noastre invata sa prezica locatia contactului
in imagine pentru a ajuta la detectarea zonelor corporale in autocontact, precum si

amprenta lor, definita ca setul de corespondente intre regiunile de pe suprafata unui
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model de corp uman care se ating. Conditionand reconstructia de astfel de estimari
detaliate, autocontactul poate fi prezis corect in 3D. Pentru a antrena modele si pentru
o evaluare cantitativa la scara larga, colectam si etichetam doua seturi mari de date
care contin imagini cu oameni in autocontact. HumanSC3D este un set de date de
captura a miscarii 3D precisa, care contine 1.032 de secvente cu 5.058 de evenimente
de contact si 1.246.487 de pozitii 3D ground-truth sincronizate cu imagini capturate
din mai multe perspective. De asemenea, colectam FlickrSC3D, un set de date de 3.969
de imagini, care contine 25.297 de perechi de regiuni ale partilor corpului aflate in con-
tact, definite pe un model de suprafata 3D a corpului uman, impreuna cu localizarea
autocontactului in imagine.

Contributiile principale ale articolului sunt urmatoarele:

e Introducem un prim model pentru detectarea regiunilor corporale in autocontact
si a amprentei autocontactului. Noua noastra retea neurala profunda SCP este
ajutata de un predictor intermediar de localizare a imaginii de auto-contact,
folosit atat la antrenament, pentru selectarea featere-urilor locale, cat si la testare,
prin impunerea consistentei cu amprenta de contact 3D estimata. Rezultatele
evaluarii sunt prezentate in Tabelul [3.1]

e Seturi de date noi, de scara larga si valoroase comunitatii, care captureaza per-
soane in autocontact, Impreuna cu adnotari dense pe un model 3D al corpului
uman cu regiunile in contact, precum si adnotari in spatiul imaginii asociate
punctelor de contact observate. Bazele de date sunt puse la dispozitia comu-

nitatii de cercetare.

e Rezultate cantitative (a se vedea Tabelul [3.2) si calitative (a se vedea Figura [3.2))
ale reconstructiilor 3D mai precise metric si perceptiv veridice pe baza am-

prentelor de autocontact.

e Un model de baza pentru o mare clasa de aplicatii care ar beneficia de reprezentari
3D precise de autocontact, cum ar fi monitorizarea starii raspandirii posibilelor
infectii atunci cand mainile ating parti ale fetei (gura, nas, ochi) in spitale sau in
timpul unei pandemii, sau intelegerea subtila a gesturilor pentru terapia copiilor

cu autism asistata de roboti.

11



IOU75T IOU37T IOU17T IOUgT

Method Segm. Ampr. | Segm. Ampr. | Segm. Ampr. | Segm. Ampr.

SCP 0.469 0.301 | 0.507 0.339 | 0.591 0.442

0.693 0.550
ISP [I] (adaptat pt. autocontact) | 0.462 0.133 | 0.503 0.186 | 0.583 0.305 | 0.688 0.460
Performanta umana 0.528 0.422 | 0.564 0.475 | 0.664 0.579 | 0.768 0.692

Table 3.1:

Rezultatele metodei noastre SCP pentru segmentearea de autocontact si a
amprentei acestuia, pe FlickrSC3D, evaluate pentru diferite granularitati ale regiunilor

de pe suprafata 3D a corpului uman (de la 75 la 9 regiuni). Performanta umana
reprezinta valorile de consistenta intre adnotatori.

Functie |W/o chair - standing | W /o chair - sitting W/ chair
decost |PL Ty V| C| |P] T] V] Cl|P] T] V] C{

L 94 408 77 13 |116 424 93 27 |107 426 85 24
L fara Lg [106 419 121 210 | 145 436 147 183

Overall
Pl Ty V| C|
98 414 80 16
132 432 123 189|114 423 124 203

Table 3.2:  Erori 3D de estimare a posturii (P), a translatiei (T) si a varfurilor mesh-
ului (V), precum si distanta medie 3D de contact (C) exprimata in mm pentru setul
de date HumanSC3D. Utilizarea functiei de cost complete, cu termenul de aliniere geo-
metrica pe semnaturi de auto-contact etichetate, reduce erorile de estimare a posturii,

a translatiei si a varfurilor mesh-ului, precum si distanta 3D intre suprafete etichetate
ca fiind in contact.

12



Figure 3.2: Estimarea 3D a pozitiei si formei corpului, folosind datele noastre de auto-
contact etichetate. Imagine originala (stanga). Reconstructia fara a lua in considerare
autocontactul in functia de cost (mijloc). Reconstructia care utilizeaza etichetele de

autocontact in functia de cost (dreapta).

13



Chapter 4

REMIPS: Reconstructia
Fizic-Consistenta 3D a mai Multor
Oameni Aflati in Interactiune sub

Supervizare Slaba

Acest capitol este bazat pe articolul [§] "REMIPS: Physically Consistent 3D Recon-
struction of Multiple Interacting People under Weak Supervision.” by Mihai Fieraru,
Mihai Zanfir, Teodor Szente, Eduard Bazavan, Vlad Olaru, and Cristian Sminchis-
escu, publicat in Advances in Neural Information Processing Systems, volume 3/, pages
19385-19397. Curran Associates, Inc., 2021.

Reconstructia tridimensionala a mai multor persoane care interactioneaza pe baza
unui singur cadru monocular este cruciala pentru problema generala de intelegere a
scenei, deoarece capturarea subtilitatilor interactiunii este adesea motivul pentru care
se face o fotografie. Modelele actuale de reconstructie 3D a corpului uman fie trateaza
fiecare persoana independent, ignorand majoritatea contextului, fie reconstruiesc oa-
menii impreuna, dar nu pot estimeaza interactiunile corect atunci cand oamenii sunt
in apropiere unul de celalalt. In acest studiu introducem REMIPS, un model pentru
reconstructia 3D a mai multor persoane care interactioneaza, antreat in conditii de
supervizare slaba. REMIPS poate reconstrui un numar variabil de persoane direct
din imagini monoculare. In centrul metodologiei noastre se afla o retea transformer
noua care combina tokenuri de persoane neordonate (cate o persoana pentru fiecare
om detectat) cu tokenuri codificate cu pozitie din patch-uri de featere-uri de imagine
(a se vedea Figura [4.1)). Introducem un nou model unificat pentru auto-coliziuni si
interpenetrari bazat pe o aproximare a mesh-ului calculata prin aplicarea operatorir
de reducere a rezolutiei. Ne bazam pe functii de cost ce folosesc supervizarea usoara

pentru flexibilitate si generalizare si integram functii de cost de autocontact si contact
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din interactiuni in procesul de invatare. Cu REMIPS, raportam rezultate cantitative
state-of-the-art (a se vedea Tabelul in clasamente populare, chiar si in cazurile in
care nu se utilizeaza nicio supervizare 3D. In plus, rezultatele vizuale calitative (a se
vedea Figura arata ca reconstructiile noastre sunt plauzibile in ceea ce priveste
pozitia si forma corpului uman si coerente pentru imagini complexe, colectate in afara

laboratorului, unde oamenii se afla in proximitate unul de celalalt.

Metodi | MPJPE | | MPVPE | | Eroare Translatie | | #2D | #3D
Fieraru et al. [I] 125.4 — 368.0 N/A | N/A
Jiang et al. [9] 136.0 N/A N/A 100K | 300K
REMIPS 120.8 134.7 284.1 115K | 0

Table 4.1:  Performanta pe setul de date CHI3D [I] pentru metodele de reconstructie a
posturii si formei corpului multiplelor persoane. In coloane 2, 3 si 4 sunt afisate erorile medii
pe pozitia fiecarui punct de articulatie (MPJPE), erorile medii pe pozitia fiecarui varf al
mesh-ului (MPVPE) si eroarea de translatie. Toate erorile sunt raportate in milimetri si sunt
relative In raport cu articulatia pelvisului. Metoda noastra are erori mai mici in comparatie
cu celelalte metode bazate pe optimizare si inferenta. Comparam si numéarul de adnotari
#2D si #3D utilizate pentru supervizare in timpul antrenamentului. Modelele noastre nu
utilizeaza date #3D si obtin performante mai bune pe setul dificil de date CHI3D [I].

15



Bounding box coordinates

Spatial image features and initial GHUM state S|

________________________________________________________

Linear project and add positional
embeddings

e HEEN

Append camera intrinsics C
and linear project

A

| Transformer Encoder Layer (©) \

Figure 4.1: Prezentare generala a REMIPS, arhitectura noastra propusa pentru
reconstructia articulatiei si formei 3D a mai multor persoane care interactioneaza. Pornind
de la o singura imagine de intrare, folosim un detector preantrenat pentru a extrage detectii
de oameni. Cream o secventa de token-uri de persoana din aceste detectii carora le atasam
o estimare initiala a starii GHUM Sg. Pe o ramura separata, pornind de la imagine, rulam o
arhitectura de retea neurala convoluionala si cream o secventa suplimentara de token-uri de
feater-uri spatiale ale imaginii, F;. Concatenam cele doua secvente de reprezentari si rafinam
iterativ aceasta reprezentare in L pasi de transformer encoder. La sfarsitul fiecarui pas [,
colectam reprezentarea transformata pentru secventele de tokenuri asociate cu persoanele si
aplicam un strat neuronal liniar (MLP) pentru a regresa estimarile reziduale de stare GHUM
AS;. Estimarea noastra finald este data de suma ponderatd a tuturor rezidurilor de stare
si a starii initiale. Reteaua este antrenata cu supervizie slaba pe diverse seturi de date cu
annotari 2D. Utilizam functii de cost de contact si de coliziune pentru a asigura plauzibilitate

fizica.
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Figure 4.2: Reconstructii 3D ale corpului uman pe setul de validare COCO (liniile 1-5)
pentru imagini capturate in afara laboratorului. Afisam imaginea initiala impreuna cu o
reconstructie suprapusa a mesh-urilor, precum si o redare dintr-un unghi de vizualizare

diferit, care ilustreaza mai bine consecventa fizica a reconstructiilor REMIPS.

17



Chapter 5

AIFit: Modele Automate de
Feedback 3D Interpretabil pentru

Antrenamentul de Fitness

Acest capitol este bazat pe articolul [10] "AlFit: Automatic 3D Human-Interpretable
Feedback Models for Fitness Training.” by Mihai Fieraru, Mihai Zanfir, Silviu-Cristian
Pirlea, Viad Olaru, and Cristian Sminchisescu, publicat in The IEEE/CVFE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 2021.

In acest articol propunem AIFit, primul sistem de antrenament imbunatatit cu Al
pentru fitness. Sistemul este capabil sa reconstruiasca pozitia 3D dinamica a corpului
uman, sa numere repetarile si sa ofere feedback localizat automat, ancorat in spatiul
imaginii, cat si exprimat in limbaj natural (a se vedea Fig[5.1)).

Pentru a sustine cercetarea si evaluarea, introducem Fit3D, un set de date de mare
amploare cu peste 3 milioane de imagini si articulatii 3d ground-truth, colectate de la
13 subiecti (inclusiv un instructor de fitness licentiat si un subiect de fitness avansat),
observati de 4 camere RGB diferite, impreuna cu scanari 3D ale fiecarui subiect. Setul
de date cuprinde 37 de exercitii constand din miscari simple si compuse, acoperind
toate grupele principale de muschi si tipurile de articulatii, inclusiv, printre altele,
incalzirea corpului, halterele, gantere, flotari sau yoga.

Metodologia propusa de noi include o evaluare de mare amploare monoculara si din
mai multe camere a reconstructiei pozitiei 3D a corpului uman pentru antrenamentul de
fitness folosind Fit3D, modele pentru identificarea automata a repetarilor exercitiilor,
precum si metode pentru compararea performantelor instructorilor si practicantilor in
functie de statistici definite pe caracteristici extrase automat (pasive si active) care
definesc exercitiul si explica cea mai mare parte a miscarii. Antrenorul nostru statistic
este guvernat de un parametru global care modeleaza cat de critic este in ceea ce

priveste performanta unui elev. In practica, parametrul ajuta antrenorul sa se adapteze
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la nivelul de fitness al unui elev (adica incepator vs avansat vs expert) sau la acuratetea
metodei de reconstructie 3D a pozitiei corpului. In cele din urma, antrenorul nostru
statistic ofera feedback spatio-temporal usor de inteles, vizual ancorat, dar si in limbaj

natural. O imagine de ansamblu a sistemului este prezentata in figura [5.2]

Barbell Row Overhead Squat One Arm Row
Repetition4  Extension Thruster  poyetition 1 Repetition 3
Repetition 1
You bend your  You bend your right You should keep You should
elbows too much. elbow too much by your elbows keep your
15 degrees. lower. back straight.

Figure 5.1: Feedback textual si vizual generat de AIFit pe videoclipuri reale, capturate
cu o camera foto obisnuita a smartphone-ului. Folosim MubyNet-FT pentru a estima
pozitia in 3D a persoanei antrenate. Pentru fiecare exemplu, prezentam urmatoarele:
o imagine cu eroarea identificata a persoanei antrenate (primul rdnd), reconstructia
3D (al doilea rdnd), imaginea corespunzatoare cu executia corecta a instructorului
(al treilea rdnd) si feedback-ul textual (al patrulea rdnd). Cele doua exemple
din (stdnga) arata feedback-ul pentru caracterisicile active, in timp ce cele doua din
(dreapta) arata feedback-ul pentru caracterisicile pasive. Observati generalizarea la

diferite persoane umane in diferite medii si unghiuri diverse ale camerei.
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fitness care efectueaza un exercitiu, (a) sistemul realizeaza o reconstructie a posturii
3D in fiecare cadru si apoi (b) aplicd o segmentare a repetarilor pentru a numara
automat numarul de repetari ale posturii 3D si pentru a determina fiecare interval
de repetare. In continuare, (c) modelarea exercitiului calculeazi o semndturd a
exercitiului utilizand caracteristicile angulare ale fiecarei repetari a practicantului (a se
vedea fig. [5.3|pentru o prezentare detaliata). (d) antrenorul statistic compara fiecare
semnatura de repetare cu semnatura de referinta a instructorului sub un parametru
care permite diferite grade de eroare. Rezultatele comparatiei sunt introduse intr-o
tabela de evaluare fata de referinta care specifica care abateri sunt mari, semnul
abaterii si gradul de eroare. In cele din urmé, pe baza tabelului, (e) AIFit produce
feedback in limbaj natural pentru practicant, folosind fie o gramatica activa, fie o

gramatica pasiva.
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Figure 5.3: Modelarea exercitiilor: (Stanga) Construirea seturilor de caracter-
istici angulare active si pasive (numai pentru instructor). Pentru un ezercitiv a si
pentru fiecare functie angulara, integram traiectoria sa de miscare peste secventa de
posturi 3D a instructorului si obtinem energia miscarii. Grupam energiile in doua
seturi, active ©% (asociate cu energie ridicata) si pasive ©% (asociate cu energie
scazuta) utilizand algoritmul mazimum margin binary cut. (Dreapta) Calcularea
semnaturii exercitiului. Atat pentru exercitiile persoanelor instruite, cat si pentru
cele ale instructorului, se genereaza o semnatura formata din: caracteristicile angulare

calculate, tipul de energie (activa sau pasiva) si operatorii statistici prestabiliti.
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