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Povzetek. VeCina algoritmov za detekcijo in razpoznavanje aktivnosti temelji na ucenju kakovostnih ¢asovno-
prostorskih opisnikov. Ti opisniki hitro postanejo prekompleksni, ob tem pa poleg gibanja zajamejo tudi
obliko in teksturo, in to na nekontroliran in nepredvidljiv nagin. Ceprav taksni pristopi v praksi omogo&ajo
visoko uspesSnost razpoznavanja, je inferenca pocasna, razlage, kako algoritem pride do doloCenega rezultata,
pa vefinoma ni mogoce dobiti. V tem clanku predstavljamo alternativni pristop, ki temelji na preprostih
nizkonivojskih znacilnicah, ki zajemajo le gibanje, zaznano v posnetku. Te znalilnice s pomocjo hierarhi¢ne
kompozicionalne sheme v postopku ucenja na enem samem kratkem posnetku sestavljamo v vzorce gibanja,
t. i. kompozicije. V postopku inference te vzorce pois¢emo v analiziranih posnetkih, in jih vzoréimo v
“vre¢o kompozicij”. Za razvri¢anje uporabljamo razvri¢evalnik SVM z jedrom x2. Postopek je ratunsko
uc¢inkovit in primeren za izvedbo na masovno-vzporednih arhitekturah. Zaradi kompozicionalne narave je vzorce
gibanja mogoce ucinkovito zapisati, u¢imo pa jih lahko postopoma, sloj za slojem. Postopek omogoca hitro
inferenco, kon¢ni vektorji znacilnic pa so razmeroma nizkodimenzionalni, s ¢imer doseZemo tudi hitro ucenje
razvr$cevalnika. Predstavljena metoda dosega na standardni bazi UCF Sports najboljse rezultate med metodami,

ki temeljijo zgolj na gibanju.

Kljucne besede: racunalniski vid, razpoznavanje aktivnosti, kompozicionalni modeli

Hierarchical Compositional Architecture for Activity
Detection and Recognition

Many activity detection and recognition approaches focus on
designing or learning high-quality, low-level spatiotemporal
descriptors. These low-level descriptors may become overly
complex, encoding motion, shape and texture in uncontrolled
and unpredictable ways. While such complexity helps increa-
sing recognition rates, it slows down the process of inference
and obscures the reasoning behind the learned descriptors. We
present an alternative approach, which is based on primitive
features that encode pure motion. These are coupled with a
hierarchical scheme to learn motion patterns (compositions)
from a single short video. During the inference process, these
learned patterns are extracted from the analyzed videos and
used with x> SVM classifier in a “bag of compositions”
approach. The process is computationally efficient and the
method is well-suited for implementation on massively parallel
architectures. Due to their compositional nature, motion pat-
terns can be trained incrementally (layer by layer) and stored
efficiently. Inference is fast and the final feature vectors are of
relatively low dimension, thus enabling fast SVM training. On
the standard UCF Sports Action Dataset, the presented method
outperforms state-of-the art approaches based on pure-motion.
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1 Uvob

V tem clanku je predstavljena hierarhi¢na kompozicio-
nalna shema za detekcijo in razpoznavanje aktivnosti.
Kar zadeva razpoznavanje aktivnosti, je gibanje naj-
pomembnejsi kanal vizualne informacije, zato predsta-
vljena shema temelji izkljucno na gibanju. Predstavljeno
delo naslavlja tri pomembne izzive pri analizi gibanja.
Prvi izziv je koli¢ina informacije, saj imamo pri analizi
gibanja obicajno opravka z zaporedji slik. To pomeni,
da je za obdelavo v realnem casu treba obdelati do
nekaj deset slik na sekundo. Zato izziv ni le, kako
zaznati in razpoznati aktivnosti, ampak predvsem, kako
to izvesti ¢im hitreje. Naslednji izziv je, kako razvezati
gibanje od drugih vizualnih kanalov (oblike, prostor-
skega vida in barve) in kljub temu obdrZati uporabno in-
formacijo. TakSna zasnova ima dve prednosti: omogoca
ucinkovitejSi zapis, kar zmanjSa nevarnost kombina-
tori¢ne eksplozije zaradi prekompleksnih znacilnic, ter
olajSa razlago, kako je sistem priSel do dolocenega
zakljucka. To je pomembna prednost v sistemih, ki naj bi
izkazovali ¢loveku podobno inteligenco (npr. inteligentni
roboti in robotski pomocniki). Po drugi strani pa niso
vsi kanali vizualne informacije enako pomembni za vse
naloge racunalniSkega vida (tipi¢en primer je analiza
aktivnosti, kjer je naceloma gibanje najpomembne;jsi vir
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informacij), vendar za dobro razpoznavanje potrebujemo
podatke iz ve¢ kanalov. Ce informacijo zdruZujemo Ze v
zgodnjih stopnjah obdelave, je to lahko manj ucinkovito,
kot e to po¢nemo pozneje [14].

Predstavljena metoda naslavlja te izzive s paradi-
gmo kompozicionalne hierarhi¢nosti, biolosko navdih-
njenega koncepta nacrtovanja algoritmov [9], ki je bil
Ze uspesno uporabljen pri zasnovi najboljsih algoritmov
za kategorizacijo objektov [15], [3], [20], [8], [2]. V
primerjavi s konkurencnimi pristopi ponujajo kompozi-
cionalne hierarhije ucinkovitejSo izrabo obstojecih vi-
rov. To dosezejo s pomocjo veCkratne uporabe elemen-
tov slovarja in tudi Ze izvedenih izraunov, s tem pa
omogocajo tudi ucinkovit prenos znanja. Predstavljen
pristop sicer v Stevilnih vidikih sledi konceptom, ki so
jih predstavili Fidler in drugi [3], [2], vendar pa deluje na
gibanju, ne na obliki, in naslavlja problem detekcije in
razpoznavanja aktivnosti namesto kategorizacije objek-
tov. Opazovanje le gibanja sicer ne more popolnoma
reSiti problema razpoznavanja aktivnosti, vendar lahko,
¢e se osredinimo izkljuéno na gibanje v zgodnji fazi
obdelave, zdruZevanje informacij izvedemo pozneje, na
ucinkovitejSi nacin [14]. S takSnim pristopom tudi ne
podvajamo obdelave informacije, ki jo dobro zajamejo
7e razvite metode, ki naslavljajo druge vizualne kanale,
recimo razpoznavanje oblike [3], [2]. Poleg tega, da je
to ucinkovitejSe[14], pa je takSen koncept, torej pozno
zdruZevanje, opaziti tudi v bioloskih vidnih sistemih [9].

Predlagano shemo prikazujeta sliki 1 in 2. Razumeti
je treba, da ob omejitvi zgolj na gibanje v posnetkih
ne moremo pricakovati izboljSanja glede na najboljse
algoritme, ki vkljuCujejo vse vidne kanale, vklju¢no z
obliko in teksturo. Vendar pa je, kot je bilo Ze omenjeno,
locitev kanalov vidne informacije pomembna pri nadalj-
njem razvoju skalabilnih metod razpoznavanja. Ceprav
predstavljena metoda uporablja samo gibanje, vseeno
dosega presenetljivo dobre rezultate, hkrati pa dosega
boljse rezultate kot nekatere metode, ki se zanaSajo samo
na gibanje brez drugih modalitet.

Preostanek clanka je strukturiran, kot sledi. V po-
glavju 2 so predstavljeni najpomembnejsi sorodni pri-
stopi, v poglavju 3 pa podrobnejsi opis predlaganega
pristopa. V poglavju 4 so navedene izvedbene podrob-
nosti metode, v poglavju 5 eksperimenti in rezultati,
poglavje 6 pa zakljucuje Clanek.

2 SORODNE RAZISKAVE

Raziskovalci so se problema detekcije in razpoznavanja
aktivnosti lotevali na razlicne nacine. Vecina pristo-
pov temelji na doloanju tako imenovanih casovno-
prostorskih tock zanimanja (angl. space-time interest
points, STIP). Sekvenca slik je v teh primerih obde-
lana kot tridimenzionalni volumen I(x,y,t), v katerem
metode iS¢ejo tocke STIP. V okolici teh izraCunajo
casovnoprostorske opisnike, ki jih potem s proce-
som rojenja zdruZijo v manjSe Stevilo vizualnih besed.

Znacilnice so v tem primeru histogrami sopojavljanja teh
vizualnih besed, za razvr§¢anje posnetkov pa je ponavadi
uporabljena metoda podpornih vektorjev (angl. support
vector machine, SVM).

V [12] so avtorji predlagali tovrstno metodo, ki za-
jema dve vrsti opisnikov: prva zajame dinamiko scene
(torej gibanje), druga pa ozadje (torej statiCne elemente
prizora). V [10] je koncept razSirjen z avtomatskim
izraunom optimalnih opisnikov za dani ucni niz po-
snetkov. Opisnike dobijo s pomocjo globokih nevronskih
mreZ (angl. deep belief networks). Tako dobijo opisnike,
ki opiSejo tako €asovne kot prostorske spremembe v 3D
casovnoprostorskem volumnu.

Se en primer uporabe meSanih modalnosti za analizo
aktivnosti [6], kjer je predstavljena hierarhi¢na mreza,
enot, obcutljivih na gibanje. Metoda izvede zaporedje
konvolucij in poiS€e maksimalen odziv na rezultatih
konvolucije. Na vrhu hierarhije je uporabljena metoda
SVM za izbiro najbolj diskriminativnih znacilnic.

V [7] je predstavljena metoda, ki zakodira lokalno
gibanje v shemi, podobni lokalnim binarnim vzorcem.
Tako dobi krpice gibanja (angl. motion patches), ki jih
uporabi v shemi vreCe besed. Tudi [19] uporablja vreco
besed, s tem da identificira majhne atomi¢ne dogodke
iz premikajoCih se slikovnih elementov in jih zdruzi
v atomarne aktivnosti. Konceptualno podobna reSitev
je [17]. Uporablja gost opti¢ni tok ter tako zgradi zapis
zaporedij slik s pomocjo gostih trajektorij, ki ga pre-
tvori v opisnike s pomocjo posebnega opisnika (Motion
Boundary Histograms, MBH). Metoda dosega odli¢ne
rezultate na standardnih zbirkah podatkov, Se boljse
rezultate pa dosega, Ce je kombinirana z informacijo o
obliki. Izvedba, ki uporablja izklju¢no MBH na gostih
trajektorijah, je ena redkih metod, ki temelji izklju¢no
na uporabi informacije o gibanju.

Metode poskuSajo izboljsati delovanje na razlicne
nacine. Tako recimo [5] razsSiri prostorski model vrece
besed z diskriminativno razsiritvijo, ki omogoca socasno
segmentacijo in lokalizacijo dogodkov. V [1] je predla-
gano $e bolj intenzivno meSanje modalitet za lokalizacijo
aktivnosti — sliko zakodira kot polje ¢asovnoprostorskih
opisnikov in poisce Casovnoprostorski podgraf, ki ma-
ksimira odziv naucenih razvrScevalnikov.

V nasprotju z vecino pristopov [16] ugotavlja, da
aktivnost ni nujno povezana s kontekstom in je mogoce
dobiti boljSe rezultate, ¢e jo obravnavamo lo¢eno. Morda
najbolj soroden pristop k predlaganemu v tem c¢lanku
je [4]. Metoda zazna Harrisove znacilne tocke loceno v
prostorskih in ¢asovnoprostorskih ravninah na razli¢nih
skalah. S pomocjo enostavnega prostorskega kodira-
nja hierarhi¢no gradi predstavitve, tako da se najpogo-
stejSi vzorci prenasajo na naslednji sloj. Metoda doseZe
odli¢ne rezultate na standardnih bazah posnetkov, vendar
pa gre, Ceprav avtorji namigujejo drugace, tudi tu za
primer meSanja modalitet — predstavitev, ki jo zgradi
takSna metoda, zajame tako gibanje kot obliko in ni
nikakrSnega zadrzka, da ob ustreznih u¢nih podatkih ne
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bi zgradila hierarhije, ki bi bila popolnoma oprta samo
na obliko in teksturo.

3 STRUKTURA KOMPOZICIONALNEGA
HIERARHICNEGA MODELA

Predlagani model za analizo gibanja je sestavljen iz
treh stopenj obdelave podatkov, kot to prikazuje slika 1.
Namen najniZje stopnje, sestavljene iz slojev L° in L*,
je dolocanje najpreprostejSih znalilnic gibanja kvanti-
ziranih vektorjev opti¢nega toka. Srednja stopnja pred-
stavlja hierarhicno kompozicionalno strukturo in je se-
stavljena iz ve¢ slojev, od L? do L. Ve&slojna struk-
tura zmanjSuje kompleksnost ucenja zaradi omejenega
zaznavnega polja, v katerem opazujemo sosede vsakega
zaznanega elementa, saj izvajamo ucenje le na enem
sloju hkrati. TakSna shema odpravlja potrebo po socasni
oceni velikega Stevila parametrov v fazi ucenja — najpre;j
izvedemo ucenje na najniZjem sloju, potem pa nada-
ljujemo s slojem nad njim. NajviSja stopnja modela
vsebuje diskriminativno komponento — razvr$cevalnik
SVM. Vsak sloj L ima svoj slovar, A’. A! je doloten
vnaprej, medtem ko slovarje vi§jih slojev pridobimo v
postopku ucenja.

3.1 Izracun gibanja, sloja L° in L'

Prva stopnja obdelave poskrbi za izracun preprostih
elementov gibanja iz posnetkov. L zgradi Gaussovo
piramido vsake slike ter izracuna razliko Gaussov, po-
dobno kot [11]. Tako nastanejo slike tistih podrocij, kjer
je gibanje mogoce dobro zaznati (robovi, oglis¢a), in to
na veC skalah. Po postopku dusenja nemaksimalnih vre-
dnosti (angl. non-maxima suppression, NMS) je vsako
od teh podrocij predstavljeno z eno samo toc¢ko. Ve-
likost okna, v katerem izvajamo duSenje, in minimalna
vrednost preZivelega maksimuma sta parametra sloja L.

Sloj L' primerja detektirane tocke na dveh zaporednih
slikah in ocenjuje lokalno gibanje s pomocjo iskanja
najbliZjega soseda v lokalni okolici. Koraki na slojih
L° in L' so ponovljeni na vseh skalah piramide, s
tem pa lahko metoda zazna gibanje v velikem razponu
magnitud. Kot konéni korak obdelave na L' so vektorji
gibanja kvantizirani glede na njihovo smer in magnitudo
— Stevili mogoc¢ih amplitud in smeri predstavljata para-
metra sloja L'. Kvantizacija je izvedena tako, da so vek-
torji z dolZino ni¢ izlo&eni iz nadaljnje obdelave. Stevilo
mogocih smeri in magnitud doloCa velikost slovarja na
sloju L' — v naSem primeru osmih mogo¢ih smeri in treh
mogocih magnitud je velikost slovarja 8 x 3 = 24. Od
te stopnje naprej se vsa obdelava izvaja na kvantiziranih
vektorjih gibanja. Rezultati slojev L° in L' so prikazani
na sliki 2, skupaj s 24 osnovnimi elementi fiksnega
slovarja sloja L!.

3.2 DuSenje nezaZelene vizualne informacije

Posebnost prve stopnje predlagane strukture je
duSenje kakrSnekoli druge vizualne informacije razen
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gibanja. Z duSenjem nemaksimalnih vrednosti na sliki
razlike Gaussov ucinkovito odstranimo vso informacijo
v okolici ohranjene tocke, tako da algoritem ne zajame
nikakr$nih informacij o obliki ali teksturi. Tako v na-
sprotju z nekaterimi drugimi pristopi, na primer [4], [10],
prepre¢imo, da bi kompozicionalna struktura na drugi
stopnji obdelave gradila kakr$nekoli modele oblike.

3.2.1 Grajenje hierarhi¢nih kompozicij — sloji L?-
LY : Kompozicionalna hierarhi¢na struktura je sesta-
vljena iz N identi¢no strukturiranih slojev, pri ¢emer
je N parameter strukture. Vhodni podatki v strukturo so
kvantizirani in labelirani vektorji gibanja. Vsak vektor
V je dolocen s svojimi tremi ¢asovnoprostorskimi ko-
ordinatami in svojo oznako [, V = V(x,y,t,1). Izhod
vsakega sloja L* v kompozicionalni strukturi predsta-
vljajo kompozicije parov elementov niZjega sloja L1,
Vsaka od kompozicij predstavlja nov element P, P =
P(z,y,t,1), in predstavlja nateloma enega od vhodnih
kompozicionalni sloj L? predstavljajo kar kvantizirani
vektorji, zato zanje velja P! = V(z,y,t,1'), kjer
oznaka elementa [! zavzema eno od mogo&ih vrednosti
iz slovarja A, dolo¢enih s kvantizacijo na Ly, [* € Al.
Slovarje vijih slojev, A?,i > 1 pridobimo s postopkom
ucenja.

Kompozicije na vseh slojih L,i > 1 so definirane
kot pari tesno sopojavljenih elementov iz niZjega sloja,
torej velja za element j iz sloja L’ naslednje:

ey

pri ¢emer sta m in n indeksa dveh elementov iz niZjega
sloja, ki tvorita element P; Casovnoprostorske koordi-
nate kompozicije so definirane kot centroidi lokacij obeh
elementov, ki sestavljata kompozicijo:
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Tesna sopojavitev dveh elementov je doloCena s
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Vzorcenje in razvrscanje
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Slika 1: Tri stopnje obdelave v predlaganem kompozicionalnem hierarhitnem modelu. Prva stopnja je sestavljena iz L° in L%,

druga iz (N-1) slojev L? - LY,

Oba pragova R!. faoy I Rrp odrazata velikost cilin-
dri¢no oblikovanega lokalnega zaznavnega polja in tako
predstavljata parametra vsakega od kompozicionalnih
slojev L’. V kompozicionalni shemi naj bi velikost za-
znavnega polja povecevali iz sloja na sloj, s ¢imer lahko
shema gradi vedno kompleksnejSe predstavitve vhodnih
podatkov — v nasem primeru gibanja. Upostevati je treba,
da predlagana shema ne kodira ¢asovnoprostorskih od-
nosov med zaznanima elementoma (prej, pozneje, Spo-
daj, zgoraj), zato ne modelira ni¢esar drugega kot eno-
stavno blizino dveh elementov. Zato ima omejeno moc
predstavljanja kompleksnih struktur, kot bi naceloma
bila oblika na podlagi gibanja (angl. shape from motion).

3.2.2 Ulenje strukture v slojih L?>-L": Za ulenje
sloja L! potrebujemo izhod niZjega sloja Li~1, ki je
lahko kompozicionalen (L%,i > 1) ali pa ne (L').
Ucenje modela na sloju L’ je izvedeno s pomod&jo
optimizacije indeksne tabele ©*~ 1 glede na naslednja
dva kriterija:

1) Pokritost: Cim ve¢ osnovnih elementov iz sloja
L' (z dna kompozicionalne strukture) naj preZivi
v prehodu iz sloja L*~' v sloj L?. Ta kriterij
zagotavlja, da potencialno uporabna informacija,
ki vstopa v kompozicionalno strukturo, ni po ne-
potrebnem zavrzena.

2) Slovar sloja, ki ga u¢imo, L?, A; naj je ¢im manjsi.

Omenjena kriterija sta v nasprotju in teZita k slovarju,
ki je kompromis med najboljSo rekonstrucijo vhodne

v tretji stopnji pa sta vzorcenje (vrea kompozicij) in razvr§cevalnik SVM.

informacije in najkraj$im naborom simbolov. Ucenje je
izvedeno kot nelinearna optimizacija naslednje kriterij-
ske funkcije:

flx) = —=C" + a|A'), (©6)

kjer je C'! pokritost (razmerje Stevila osnovnih elemen-
tov iz sloja L', katerih kompozicije na sloju L’ bi
prezivele ob trenutnem slovarju, in Stevila vseh elemen-
tov, ki iz L' vstopajo v kompozicionalno strukturo),
|A?| is je Stevilo elementov slovarja, « pa je uteZ, s ka-
tero nadzorujemo intenzivnost regularizacije, torej tocko
kompromisa med nasprotujoc¢ima si kriterijema. Domena
x so vse mogoCe kombinacije niCelnih in nenicelnih
elementov v indeksni tabeli |A?|. S pomogjo optimizacije
v bistvu dolo¢imo taksen slovar A?, da velja:

A" = arg min f(x). @)

Ocitno je, da bi v najslabSem primeru popolnoma
naklju¢nih vhodnih podatkov Stevilo kompzicionalnih
elementov v slovarju |A?| raslo s kvadratom 4, vendar pa
se izkaZe, da pri realisti¢nih podatkih raste pocasneje. Da
pospesimo postopek optimizacije in bistveno zmanjSamo
prostor iskanja optimalnega slovarja, lahko Ze pred po-
stopkom optimizacije odstranimo deleZ mogocih kompo-
zicij, ki vstopajo v optimizacijski proces. To izvedemo
le za ucenje sloja L? (in vigjih), kjer tako odstranimo
1% mogocih kompozicij, ki se v podatkih pojavljajo
najredkeje.
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Slika 2: Znacilnice gibanja na primeru posnetka iz kategorije “Diving”, zbirke podatkov UCF Sports Action Dataset [13].

(a) Izhod sloja L°, kvadratki oznatujejo lokalne maksimume razlike Gaussov. Vegji kvadratek pomeni bolj grobo skalo. Crte
oznalujejo vektorje gibanja. (b) Izhod sloja L' in fiksen slovar tega sloja. Radiji krogov ustrezajo amplitudi zaznanega gibanja,

puscice pa kaZejo smer, oboje Ze po postopku kvantizacije.

3.2.3 Inferenca na slojih L*>-L": Inferenca je iz-
vedena kot zaporedje indeksiranj skozi indeksne ta-
bele ¢~*. Trenutno metoda ne uposteva drugih
casovnoprostorskih odnosov med elementi, razen tega
da dolocen element lezi znotraj (Casovnoprostorskega)
zaznavnega polja nekega drugega elementa. Zato je
indeksiranje s staliS¢a raCunske zahtevnosti izjemno
hitra operacija, takoj ko potrdimo sopojavitev dveh
elementov. Iskanje sopojavitev je naceloma racunsko
potratna operacija, vendar pa je zaradi poCasne (manj
kot kvadrati¢ne) rasti velikosti slovarjev |A?| skozi sloje
inferenca Se ucinkovitejSa, ¢e i§¢emo sopojavitve samo
tistih elementov, ki bi preZiveli indeksiranje skozi dano
indeksno tabelo A®.

3.3 Zajem znacilnic in razvrsc¢anje

Osnovni elementi, ki jih zaznamo pri obdelavi zapo-
redja slik skozi sloja L° in L', predstavljajo osnovne
gradnike gibanja, ki pa zrastejo v vedno kompleksnejse
gradnike skozi vi§je sloje. Pojavljanje elementov skozi
hierarhi¢no strukturo je mogoce vzorciti na razlicne
nacine. Predlagana metoda zgradi vreco kompozicij tako,
da izraCuna histograme pojavljanja vseh elementov na
vseh slojih in jih sestavi v en sam vektor znacilnic.
Ta postopek je na vrhu predlagane kompozicionalne
piramide, kot jo prikazuje slika 1.

Pristop z vreCo kompozicij naredi predlagano me-
todo povsem invariantno na casovni odmik aktivnosti

znotraj zaporedja slik. Da se ta uinek zmanjSa, so
podatki najprej razdeljeni vzdolz Casovne osi v M
lo¢enih, enako dolgih odsekov in zajeti v M histo-
gramov, ki so na koncu sestavljeni v en sam daljsi
vektor znadilk. Za razvr§€anje tako pridobljenih vektor-
jev znacilk je bila uporabljena javno dostopna izvedba
razvr§Cevalnika [10], katere struktura je opisana v [18],
temelji pa na metodi podpornih vektorjev z jedrom 2.

3.4 Velikost naucenega modela

V predstavljeni arhitekturi je znanje zgo$¢eno v hi-
erarhiji indeksnih tabel |\¢|, ki omogocajo prevedbo
oznak elementov na sloju I°~! v oznake na sloju I°.
Tako za slovarje z do 256 elementi potrebujemo le polje
osembitnih $tevil z maksimalno dimenzijo 256 x 256,
da shranimo eno indeksno tabelo, pa Se v tej tabeli
ima velik del elementov vrednost ni¢. Ce je kot zadnja
stopnja razpoznavanja uporabljen razvr$Cevalnik SVM,
je treba shraniti Se njegov model, podobno kot pri drugih
pristopih z vreco besed, kot sta [10] in [18].

4 1ZVEDBA PREDLAGANE METODE

Predlagana shema izraZza najpomembnejSi prednosti
kompozicionalnih hierahi¢nih arhitektur — hitro infe-
renco in kompakten zapis znanja. Toda, ¢eprav so kom-
pozicionalne arhitekture znane kot hitre in ucinkovite
pri obdelavi posameznih slik, se pri obdelavi posnetkov
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soofamo s problemom, katerega racunska zahtevnost
je za nekaj razredov velikosti vefja. Shema je bila
nacrtovana z namenom vzporedne izvedbe, predvsem na
modernih sploSnonamenskih grafi¢nih procesorjih (angl.
(General Purpose) Graphic Processing Unit, GPU). Vsi
najpomembnejsi sestavni deli predlagane metode se tako
zlahka preslikajo na masivno vzporedno racunsko arhi-
tekturo, kot je to prikazano v nadaljevanju.

4.1 Sloja L° in L'

Ceprav je mogoe Gaussovo glajenje zlahka izvesti
na graficnem procesorju, le-to ni glavno ozko grlo.
Pomembnejse je, da sta tako dusenje nemaksimalnih
vrednosti in izracun vektorjev gibanja (iskanje kore-
spondenc) izvedena na masivno vzporedni arhitekturi,
s pomocjo orodja Jacket za Matlab* in njegovega pro-
gramskega bloka gfor. Za boljsi izkoristek graficnega
procesorja slike obdelujemo v paketih po 20 slik.

4.2 Sloji L? in visji

Ceprav hierarhi¢na shema omogota uéinkovito is-
kanje s tem, da iS¢emo samo tiste kompozicije, ki
bodo preZivele indeksiranje, je mogoce vse razdalje med
elementi hitro izraCunati Ze vnaprej z uporabo graficnega
procesorja. Tako se proces bistveno pospeSi. Po drugi
strani pa so tudi vektorji znacilnic razmeroma nizkodi-
menzionalni, kar omogoca hitro uenje razvrS¢evalnika
SVM in hitro razpoznavanje.

4.3 Ucenje

Racunsko najbolj kompleksen del algoritma je op-
timizacija kriterijske funkcije (6) v postopku ucenja
posameznega sloja. Upostevati je treba, da zahteva
izraCun pokritosti C' v vsaki iteraciji na relativno velikih
koli¢inah vhodnih podatkov. Za optimizacijo je trenutno
uporabljen genetski algoritem, ki se dobro skalira na
ve¢jedrnih procesorjih osebnih racunalnikov.

S5 EKSPERIMENTI IN REZULTATI

Predstavljeno shemo smo ocenjevali po treh kriteri-
jih: uspeSnost razpoznavanja in detekcije, uéinkovitost
racunanja in velikost modela. Vsi eksperimenti so bili
izvedeni na osebnem racunalniku s Stirijedrnim proce-
sorjem Intel Xeon E5-1620 s taktom 3.60 GHz. Kot
graficni procesor je bila uporabljena graficna kartica
Nvidia Quadro 2000 z 1 GB videopomnilnika. Uporabili
smo Matlab 2011a na Linuxu (distribucija Fedora 18) in
Jacket 2.2 za obdelavo na graficnem procesorju. Za ne-
linearno optimizacijo smo uporabili genetski algoritem
iz Matlabove orodjarne. V eksperimentih smo parametre
algoritma nastavili na naslednje vrednosti: velikost okna
za dusenje nemaksimalnih vrednosti je bila 7 slikovnih
elementov, velikost zaznavnega polja je bila nastavljena
na R? = 3.51in R3 = 7 slikovnih elementov,

; rfacy. . .foy . .
R}, pa je bil nastavljen na 0 za vse sloje; s tem je

*http://wiki.accelereyes.com/wiki/index.php?title=Main_Page

bila hierarhija prisiljena v ucenje kompozicij samo v
prostorski (XY) ravnini. Parameter « je bil nastavljen
na 0.6. Parametri so bili doloceni eksperimentalno —
pazili smo, da sta sloja L° in L' v sliki detektirala
dovolj osnovnih elementov gibanja, da je bila gradnja
kompozicij sploh mogoca, in da je bilo ucenje izvedeno
v razumnem casu ter Z razumno porabo pomnilnika.

Za ulenje kompozicionalne strukture smo uporabili
samo en video z dolzino 480 slik. Video ni nikakor
povezan z nobeno od testnih baz in zajema 24 odsekov
otroSke risanke s po 20 slikami. Slika 3 prikazuje tri
tipi¢ne slike iz u¢nega posnetka.

Testiranje je bilo izvedeno na dveh standardnih in
Siroko uporabljanih zbirkah posnetkov: UCF Sports Ac-
tion Dataset [13] Holywood2 Dataset [12], [18]. Prva
vsebuje 10 kategorij Sportnih aktivnosti, medtem ko
druga vsebuje 12 kategorij vsakodnevnih aktivnosti, pri-
dobljenih iz zbirke znanih holywoodskih filmov. Ker je
uéni video imel 384 %288 slikovnih elementov, smo vse
testne posnetke prevzorcili na vertikalno locljivost 288
slikovnih elementov in ohranili razmerje med viSino ter
Sirino slike. Tako smo locljivost vseh posnetkov iz prve
zbirke in vecine posnetkov iz druge zbirke zmanjSali,
vendar pa je zaradi velikih razlik v lo¢ljivosti posnetkov
iz baze Holywood2 prislo do tega, da se je locljivost
nekaterih posnetkov s tem povecala.

Uspesnost razpoznavanja smo ovrednotili po metodo-
logijah, ki sta predpisani za vsako od zbirk. V skladu s
tem za UCF Sports Action Dataset navajamo povprecno
to¢nost, za Holywood2 pa povpre¢no natancnost.

5.1 Uspesnost razpoznavanja

Uspesnost razpoznavanja navajamo glede na Stevilo
uporabljenih kompozicionalnih slojev. Zaradi nepristran-
ske primerjave navajamo tudi rezultate, ki smo jih dobili
z neposrednim zajemom sloja L' brez kompozicionalne
arhitekture. Rezultati za UCF Sports Action Dataset so
prikazani v tabeli 1. Ucinkovitost nase sheme se ni
povecala z dodajanjem tretjega sloja, zato smo se omejili
samo na strukturo s slojema L' in L2,

Nasa metoda (zajeti sloji) \ Povp. tocnost

LT 73.3%
L'+1? 80.0%

Najboljsi objavljeni rezultati
(kombinacija znacilnic) [17] 88.2%
(samo gibanje) [17] 75.2%

Tabela 1: Rezultati na zbirki UCF Sports Action dataset,
primerjani z najbolj§imi objavljenimi rezultati. Predlagana me-
toda je boljsa od [17] — izvedbe, ki uposteva samo trajektorije
gibanja, brez drugih vizualnih informacij.

Vidimo, da tudi v konfiguraciji L' + L? nafa me-
toda deluje bolje kot najboljsa objavljena metoda [17].
Upostevati je treba, da so metode, ki upoStevajo iz-
kljuéno gibanje, sorazmerno redke, in da veliko avtorjev
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Slika 3: Tri tipicne slike z u¢nega posnetka dolzine 480 slik, s katerim smo ucili kompozicionalni del hierarhije

svoje metode uvrSca v to kategorijo, Ceprav upostevajo
tudi druge kanale vizualne informacije (npr. teksturo in
obliko). Glede na to, da UCF Sports Action Dataset
vsebuje veliko lepo strukturiranega gibanja, rezultati
niso presenetljivi. Rezultati za zbirko Holywood2 so
prikazani v tabeli 2.

’ Nasa metoda (zajeti sloji) \ Povp. natancnost ‘

L! 28.9%
L'+1? 32.3%
LY+L%+13 33.1%

Najboljsi objavljeni rezultati
(kombinacija znacilk) [17] 58.3%
(samo gibanje) [17] 47.7%
SIFT+HoG+HoF (2009) [12] 32.6%

Tabela 2: Rezultati na zbirki posnetkov Holywood2 dataset in
primerjava z najboljSimi objavljenimi rezultati ter rezultati, ki
so jih dobili avtorji zbirke Holywood?2.

Rezultati na bazi Holywood2 so slabsi, Ceprav so
primerljivi z rezultati, ki so jih dobili avtorji zbirke
Holywood2 [12].

5.2 Racunska ucinkovitost

Tabela 3 prikazuje porabljen cas na sliko, ki ga je
porabila predlagana metoda v vsaki od stopenj obdelave
podatkov med obdelavo najdaljSega posnetka iz zbirke
Holywood2.

Opravilo | Cas/sliko

*Razlika Gaussov 28 ms
*NMS 158 ms

*Qcena vektorjev gibanja 12 ms
Kvantizacija 1 ms

*Inferenca sloj-sloj 22 ms

Tabela 3: Cas, porablien v vsaki od stopenj obdelave, na
sliko. Testirano na najdaljSem posnetku iz baze Holywood2,
ki vsebuje 2958 slik. Opravila, oznacena z zvezdico (*), so
tekla na graficnem procesorju.

Tabela 4 prikazuje Cas, potreben za optimizacijo v fazi
ucenja, ter Cas, potreben za evalvacijo z metodo podpor-
nih vektorjev (uéenje razvriCevalnika in testiranje). Casi
so prikazani za celoten u¢ni posnetek in celotno zbirko
podatkov. Navajamo tudi dimenzionalnost znacilnic, ki

so predstavljale vstopne podatke za metodo podpornih
vektorjev (SVM).

’ Opravilo \ Skupni ¢as | Dimenzionalnost
*QOptimizacija, L? 8 min /
*QOptimizacija, L3 45 min /

SVM, L! 2.9s 120

SVM, L' + L? 8.8s 740
SVM, L'+ L? + L3 43.2s 5686
SVM, [10] 31.9s 3000

Tabela 4: Priblizni Casi, ki jih je porabil genetski algoritem za
optimizacijo med ucenjem (480 slik), Casi, potrebni za ucenje
in testiranje po metodi podpornih vektorjev (SVM) za celotno
zbirko Holywood2, ter dimenzionalnost znacilnic, na katerih
deluje SVM. Opravila, oznacena z zvezdico (*), so tekla na
vseh S§tirih jedrih procesorja vzporedno.

5.3 UCcinkovitost zapisa znanja

Navajamo Se koli¢ino pomnilnika, potrebno za zapis
nauc¢ene kompozicionalne hierarhije. Struktura je shra-
njena v eni ali ve¢ indeksnih tabelah, 1?~1% Tabele
vsebujejo veliko niCel iz dveh razlogov: nekatere sicer
mogoce kompozicije se nikoli ne pojavijo v u¢nih podat-
kih, ali pa jih zavrZze postopek optimizacije. Za preizkus
smo v datoteko zapisali vsebino tabel v obliki 8- ali
16-bitnih podatkov, in jih uéinkovito kodirali s pomocjo
orodja gzip. Rezultate prikazuje tabela 5.

| Tabela [ Dimenzije Bajtov | Bajtov, gzip
Y12 | 24x24, 8 bit 576 166
23 | 74x74, 16 bit [10952 1112

Tabela 5: Dimenzije indeksnih tabel in njihova velikost pred
ucinkovitim zapisom s pomocjo orodja gzip in po njem.

6 SKLEP

Rezultati predlagane metode so obetavni, Ceprav je ja-
sno, da gibanje ne vsebuje vseh potrebnih informacij
za najboljSe razpoznavanje aktivnosti. Odli¢ni rezultati
na zbirki posnetkov UCF Sports Action Dataset kaZejo,
da se metoda odreze tam, kjer opazovana aktivnost
dominira v prizoru, gibanje v prizoru pa je za aktivnost
znalilno. SlabSi rezultati na zbirki posnetkov Holy-
wood2 imajo ve¢ razlogov: aktivnosti v zbirki so moc¢no
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odvisne od konteksta, gibanje samo pa v vecini primerov
iz te zbirke ne ponuja dovolj informacije za dobro razpo-
znavo aktivnosti. Zato imajo metode, ki zajamejo Sirok
spekter vidne informacije, Ceprav nenadzorovano, na tej
zbirki prednost. Ugotovimo lahko tudi, da nobena od
teh zbirk ne vsebuje zelo kompleksnih vzorcev gibanja,
zato je za razpoznavanje potrebnih le malo Stevilo slojev
kompozicionalne hierarhije. Predstavljena metoda sicer
ne izkori§¢a moZznosti masivno vzporednega racunanja
tako ucinkovito kot metode, ki uporabljajo konvolu-
cijo za detekcijo znacilnih tock v Casovnoprostorskih
volumnih posnetkov, vendar je mogoce na vzporednih
racunskih arhitekturah izvesti tako reko¢ vse casovno
potratne korake, ob tem pa izkoristiti tudi prednosti,
ki jih prinaSa hierarhi¢no-kompozicionalna zasnova. V
nadaljnjem delu bomo predstavljeno metodo zdruZili s
sorodnimi kompozicionalnimi pristopi za detekcijo oblik
in tako Se izboljSali uspesnost razpoznavanja.
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