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Abstrakt

Tato prace porovnava ruc¢né-navrzeny priznaky s priznaky naucenymi metodami uceni pri-
znak pii klasifikaci videa. Pfiznaky nau¢ené pomoci Analyzy nezavislych podprostori, Rid-
kymi Autoenkodéry a vybélenim Analyzou hlavnich komponent byly otestovany v systému
pro klasifikaci videa pomoci Bag of Words, ve kterém nahradily ru¢né-navrzeny pfiznaky
(napi. SIFT, HOG, HOF). Uspé&snost klasifikace téchto naucenych piiznaki byla testovana
na datovych sadach Human Motion DataBase a YouTube Action Data Set, kde ukazaly
lepsi vysledky nez ruc¢né-navrzeny priznaky. Tato prace také ukazuje pomoci navrzené me-
tody inspirovanej metédami Multiple Kernel Learning, ze pfi kombinaci naucenych priznakt
s ruéné-navrzenymi priznaky lze dosdhnout jesté vyraznéjsi zlepseni uspésnosti klasifikace
videa a to i v piipadé, kdyz ru¢né-navrzeny priznaky a naucené piiznaky samostatné nedo-
sahuji prilis velké uspésnosti klasifikace.

Abstract

This thesis compares hand-designed features with features learned by feature learning me-
thods in video classification. The features learned by Principal Component Analysis white-
ning, Independent subspace analysis and Sparse Autoencoders were tested in a standard Bag
of Visual Word classification paradigm replacing hand-designed features (e.g. SIFT, HOG,
HOF). The classification performance was measured on Human Motion DataBase and You-
Tube Action Data Set. Learned features showed better performance than the hand-desined
features. The combination of hand-designed features and learned features by Multiple Ker-
nel Learning method showed even better performance, including cases when hand-designed
features and learned features achieved not so good performance separately.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednych rokoch dochédza k velkému narastu produkcie videa, ¢i uz ide o vided zo Spor-
tovych prenosov, televizneho vysielania, filmu alebo ide o amatérske videa zachytavajice
rozne situacie kazdodenného zivota. S touto produkciou suvisi aj extrémny narast ich ukla-
dania na internet a nahravania do databaz. S obrovskym mnozstvom takychto dat vznikla
nevyhnutna potreba efektivnej prace, organizovania a indexovania tychto videi podla ich
obsahu. Kedze v8ak objem videi neustale narastd, rué¢né vykonévanie tychto tiloh sa stava
neredlnym. Prave preto zacalo vznikaf v tejto oblasti zna¢né mnoZstvo pristupov zaobe-
rajucich sa automatizaciou riesenia tychto uloh. Prikladmi st pristupy klasifikacie akcie
vo videu [20], pristupy sémantického indexovania videi [17] alebo pristupy sumarizacie vi-
dea [18]. Vsetky tieto pristupy majui spolo¢né to, Ze sa snazia extrahovat z videa délezité
informécie (priznaky), ktoré efektivne popisuju video pre danu klasifika¢na ilohu. A prave
témou tejto prace st priznaky pre klasifikdciu videa.

V tejto praci som sa konkrétne zameral na priznaky pre klasifikdciu videa pomocou Bag
of Words. Popis standardne pouzivanych priznakov spolu s klasifikdciou videa pomocou
Bag of Words sa nachadza v kapitole 2. Mojim cielom v tejto praci bolo pouzif v systéme
pre klasifikiciu videa pomocou Bag of Words také priznaky, ktoré by video popisovali ¢o
najlepSie a to nezavisle na rieSenom klasifika¢nom probléme. Pre tato tlohu som sa roz-
hodol vyskusat ucenie priznakov pomocou viacerych metéd, ktorymi boli PCA vybielenie,
Riedke Autoenkdédere a Analyza Nezavislych podpriestorov. Popis metéd ucenia prizna-
kov sa nachadza v kapitole 3. Pouzitiu zvolenjch metéd ucenia priznakov v systéme pre
klasifikaciu videa pomocou Bag of Words sa venuje kapitola 4. Tato kapitola obsahuje po-
pis pouzitia zvolenych metdéd ucenia priznakov v procese extrakcie priznakov, ale aj popis
extrakcie referen¢nych priznakov, ktorymi boli SIFT deskriptory extrahované z reprezenta-
tivnych snimok videa. Okrem toho tiez tato kapitola popisuje ostatné casti systému klasi-
fikacie videa pomocou Bag of Words, s ktorym prebiehalo testovanie pouzitych priznakov.
V kapitole 4 sa este nachddza aj popis navrhnutej metddy inspirovanej metédami Multiple
Kernel Learning, ktortt som pouzil pre ucel kombinécie pouzitych priznakov s cielom zlep-
§it tispesnost klasifikicie videa pomocou vytvorenia nového jadra Support Vector Machine
navrhnutou metédou z viacerych predpocitanych jadier. Implementacné detaily pouzitych
metdd a Casti systému klasifikdcie videa pomocou Bag of Words obsahuje kapitola 5. Popis
sad videi, na ktorych boli experimenty pre jednotlivé typy priznakov a metédy Multiple
Kernel Learning vykonavané obsahuje kapitola 6. Popis dosiahnutych vysledkov tychto ex-
perimentov a ich porovnanie sa nachadza v kapitole 7. Zavere¢né zhodnotenie dosiahnutych
vysledkov a popis buducich rozsireni obsahuje kapitola 8.



Kapitola 2

Standartna klasifikacia videa
pomocou Bag of Words

Existuje vela problémov pri vyvoji automatického systému pre klasifikdciu videa. Jednym
z tychto problémov je sémanticky rozdiel (angl. semantic gap) medzi nizkouroviiovymi pri-
znakmi (priznaky popisujice obsah videa: histogram farby, energia pohybu, priestorové
usporiadanie, tvary,...) a sémantickou informéciou, ktort znadia (Napriklad na zaklade
priznakov hran ur¢it, ze zodpovedaju videu, v ktorom ¢lovek pise). Okrem toho vela videi
je natacanych amatérmi alebo vided maju rézne formaty a podobne. To ma za nasledok
videa s réznym osvetlenim, s réoznym pohybom kamery, s roznym uhlom pohladu a to este
umocnuje sémanticky rozdiel medzi nizkouroviiovymi priznakmi a sémantickou informaciou
videa. S tym sa preto musi systém pre klasifikdciu videa vysporiadat [16].

Tato ¢ast prace mé za tlohu popisat jeden z moZnych systémov, ktory automaticka
klasifikaciu vykonava a je nim Standardny systém pre klasifikdciu videa pomocou Bag of
Words.

Standardny systém pre klasifikiciu videa pomocou Bag of Words (vid. obrazok 2.1)
sa skladd z extrakcie priznakov a klasifikicie. Kriticki tlohu v tomto systéme zohrava
prave extrakcia priznakov. Dobré priznaky by mali byt odolné voci variantnosti tak, aby
klasifikator dokézal rovnaké triedy za roznych podmienok stale tspesne klasifikovat.

Pri extrakcii priznakov z videa sa vyuzivaja dva hlavné zdroje videa, ktorymi st vizualny
a akusticky kanél. Vizualny kandl zachytava vizuédlne informécie vztahujice sa k objektom
na videu, ich pohybu, ale aj pohybu kamery. Vizualne priznaky extrahované z videa je
mozné rozdelif na priznaky zalozené na snimkach a priestorovo-¢asové priznaky. Akusticky
kanél videa obsahuje zvuk okolia, hudbu a podobne. Okrem tjchto dvoch hlavnych zdrojov
existuju préce zaoberajice sa aj inymi zdrojmi, ako je napriklad textovy zdroj [6]. VicSina
pristupov sa vSak zameriava najcastejSie na analyzu vizualnej stranky videa a ostatné zdroje
sa pouzivaju len ako doplnkové prave k obrazu [16].

Ako je vidiet na obrazku 2.1, tak z tychto priznakov sa dalej vytvara reprezentacia
pre celé video alebo ¢ast videa prostrednictvom Bag of Words (BOW) reprezentéacie, ¢o je
frekvencéna reprezentéacia tychto priznakov [16]. BOW reprezentécia je potom pouzita ako
vektor priznakov vstupujuci do klasifikatora.

Ako klasifikitor sa ¢asto pouziva Support Vector Machine (SVM), ktory pre ttto tlohu
dosahuje velmi dobré vysledky. Najcastejsie sa pouziva v kombinécii s x? jadrovou funk-
ciou [31, 17, 36, 20, 33] alebo inou nelinedrnou jadrovou funkciou [27, 35]. Okrem SVM sa
pouziva aj Adaboost [24], pripadne iné klasifikdtory ako HHM (skryté markovove modely),
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Obrazek 2.1: Standardna klasifikicia videa pomocou Bag of Words s najpouzivanej$imi
typmi priznakov.

GMM (model zmesi Gaussovych funkcii) alebo iné [11, 7, 32].

Standardné priznaky zalozené na snimkach st bliz§ie popisané v sekcii 2.1, standardné
priestorovo-casové priznaky st popisané v sekcii 2.2 a akustické priznaky v sekcii 2.3. Vy-
tvaranie modelu BOW z tychto priznakov je popisané v sekcii 2.4.

2.1 Priznaky zaloZené na snimkach

Priznaky zaloZené na snimkach st pocitané z jedného snimku. Sa to priznaky vyuzivané
pre spracovanie obrazu. Tento typ priznakov neuvazuje casovi informaéciu, ale st casto
pouzivané vo video analyze, pretoZze su lahko spocitatelné a bolo preukdzané, ze v praxi
dobre funguju [16, 18, 23, 14].

Pred tym ako vSak moZno spocitat tieto priznaky, je nutné vybraf kluc¢ové snimky,
ktoré budi reprezentovat dané video a z ktorych sa priznaky extrahuji. Tu existuje viacero
metdd ako tento vyber vykonat. NajjednoduchSou metddou je ndhodny vyber klucovych
snimok z videa alebo vyber snimok v uré¢itych ¢asovych intervaloch [16]. Problém tychto
metdd je vSak to, Ze nemusia byt vybraté najreprezentativnejSie snimky alebo sa vyberu
redundantné. Preto existuji aj Specidlne algoritmy pre vyber snimok, medzi ktoré patria
sekvencna alebo zhlukovacia metdéda [23]. Sekvenénd metdda vyberd snimky na zéklade



podobnosti susednych snimok alebo na zdklade podobnosti s predchadzajicou klacovou
snimkou. Vyhodou tejto metddy je, ze uvazuje ¢asové usporiadanie snimok a nevyhodou je,
ze ignoruje celkovil zmenu trendu vo videu. Zhlukovacia metéda zoskupuje snimky do ko-
neéného poétu zhlukov vo vybratom priestore priznakov a set klucovych snimok sa ziska
ako kolekcia reprezentativnych snimok zhlukov. Tato metdda neuvazuje ¢asovu zlozku, ale
dokaze poskytnit pochopenie vizudlneho obsahu videa.

Priznaky extrahované z urcéenych klticovych snimok sa rozdeluji na globélne a lokalne
priznaky. Globalna reprezentacia kéduje kéduje cely obraz a jej reprezentacia je zalozena
na celkovom rozlozeni farieb (farebné momenty), textiry alebo hranovych informécii ob-
razu [16]. Vyhodou globalnych priznakov je, Ze vytvaraji velmi kompaktni reprezentéciu
snimky. Na druhej strane st vSak globalne priznaky citlivé na okliziu a zmeny okolia. Preto
st vhodné hlavne pre snimky s oddelenymi objektmi od pozadia a len s jednym objektom
na snimke [22]. Popularne priznaky zahfniaju histogram farby, momenty farby a Gabo-
rova texturu. Medzi najpouzivanejsie patri GIST deskriptor [32], ¢o je nizko-dimenzionalna
reprezentacia scény a predstavuje dominantni priestorovi Struktiru scény. Vela tychto glo-
balnych priznakov prijalo mriezkovi reprezentaciu snimky, ktora berie v iivahu priestorové
rozloZenie scény. Globalne priznaky st potom podcitane v kazdej casti mriezky zvlast a ko-
necnd reprezentacia sa ziska konkatenaciou priznakov tychto casti. Tento spdsob potom
zmierniuje spomenuté nevyhody globalnych priznakov. [16].

Lokélne priznaky vyuzivaja skutoc¢nost, ze video snimka moze byt efektivne reprezen-
tovand pouzitim skupiny diskrimina¢nych lokalnych priznakov zo snimky. Vzhladom na to,
ze su lokélne priznaky pocitané pre malé oblasti, tak riesia problém globalnych prizna-
kov a su ¢iastoCne robustné k oklazii a zmenam pozadia. Extrakcia lokalnych priznakov sa
skladé z dvoch krokov, ktorymi st detekcia a popis. Detekcia slizi na lokalizaciu stabilnych
oblasti v snimke, ktoré maju ziaduce vlastnosti (rychle zmeny v obraze: hrana, roh a po-
dobne). Tieto lokalne oblasti st potom pouzité pre popis snimku [16]. Prikladom takéhoto
detektora oblasti je Harris-Laplacov detektor alebo Hessian detektor. Obidva tieto detek-
tory detekuju rohy v snimke pricom Harris-Laplaceov detektor pri tejto tlohe spaja 2D
Harrisov detektor rohov s reprezentaciou priestoru Gaussovym meritkom. Pouzivany je tiez
Difference-of-Gaussian detektor (DoG), ktory detekuje beztvaré oblasti, kde stred oblasti
sa odlisuje od okolia [25]. Detektory vSak pri scénach s malymi zmenami v snimkach mézu
detekovat malo oblasti a tak sa tiez ¢asto pouziva husty odber vzoriek, ktory urcuje lokalne
oblasti prostrednictvom homogénnej mriezky a vykazuje pri klasifikacii podobné vysledky
ako pri pouziti detektorov. Metédy vyuzivajuce aj detektor oblasti a aj husty odber vzoriek
sa ukazuju ako najlepsie [16].

Druhym krokom pri extrakcii lokdlnych priznakov je vhodné popisanie tychto detekova-
nych (uréenych) oblasti. Cielom deskriptorov popisujucich tieto oblasti je, aby boli ¢iasto¢ne
invariantné vocéi rotacii, osvetleniu, zmene velkosti a uhlu pohladu. Z tychto deskriptorov je
najznamejsi a najpouzivanejsi Scale-invariant feature transform (SIFT) deskriptor [16, 23],
ktory podla mriezky rozdeluje oblast na rovnako velké ¢asti a kazd4 z nich je popisand histo-
gramom gradientov. Vysledny SIFT je konkatenacia tychto histogramov do 128-rozmerného
vektoru. Hlavnd myslienka SIFTu je, Ze oblast je reprezentovand relativne k dominantne;j
orientécii, ¢o poskytuje invariantnost voc¢i otacaniu. Existuja rozne varianty SIFT deskripto-
rov ako napriklad GLOH deskriptory vyuzivajuce logpolarne umiestnenie mriezky na rozdiel
od pravouhlej mriezky v SIFTe alebo PCA-SIFT deskriptory, ktoré redukuji dimenziona-
litu SIFTu pomocou PCA a tym ho robia robustnej$im voc¢i Sumu klasického SIFTu [16].
Dalgimi prikladmi lokalnych deskriptorov st BRIEF binarny lokalny deskriptor [7], SURF
ako rychly alternativny deskriptor pouzivajici odozvu 2D Haarovej vlkovej transforma-



cie [34], HOG (histogram orientovanych gradientov) zachytévajuci rozloZenie hran v obraze
alebo LBP (lokdlny binarny vzor), ktory je priznakom textiry a ktory pouziva binarne
¢isla pre oznacenie kazdého pixlu snimku porovnanim jeho hodnoty s hodnotami okolitych
pixlov [38].

2.2 Priestorovo-Casové priznaky

KedZe priznaky zalozené na snimkach neuvazovali ¢asovil dimenziu vo videu, nemozno za-
chytit dolezity zdroj informécii, ktorym je pohyb. Prave vyhodou Priestorovo-¢asovych pri-
znakov je, Zze uvazuju aj ¢asovu informaciu, pretoze pocitaju priznaky z malych priestorovo-
¢asovych objemov videa. Tieto priznaky sa rozdeluju do dvoch skupin a to na Priestorovo-
¢asové lokalne priznaky a Deskriptory trajektdrii (Trajectory Descriptors) [16].

Priestorovo-¢asové lokalne priznaky st zaloZené na lokalnych priznakoch (z 2D) rozsi-
renych do 3D, kde je tretou dimenziou ¢as. Okrem niektorych globdlnych priznakov sa
pouzivaji hlavne lokalne priznaky (lokalne oblasti si malé priestorovo-¢asové objemy). Po-
dobne ako pri metédach zalozenych na snimkach ma aj vypocet tychto priznakov dva kroky,
ktorymi su detekcia a popis. Pri detekeii (STIPs - priestorovo-¢asové oblasti zaujmu) sa pou-
Zivaja rozne rozsirenia detektorov 2D klticovych oblasti, ktoré sa pouzivaja pri lokdlnych
priznakoch zalozenych na snimkach. Prikladom je Gaborov filter pre detekciu 3D kluc¢ovych
oblasti. Tento detektor je nazyvany Cuboid a hlad4 lokdlne maximé z odozvy funkcie, ktora
obsahuje jadro 2D Gausovsského vyhladenia a 1D temporalne Gaborove filtre. Dalsim pri-
kladom je Harrisov rohovy detektor [10]. Okrem detektorov je moznostou ako urcit klacové
oblasti (podobne ako pri priznakoch zalozenych na snimkach) husty odber vzoriek. Kltucové
oblasti s v tejto variante urcené pomocou 3D homogénnej mriezky a pri readlnom videu
dosahuji podobné a niekedy aj lepsie uspesnosti ako pri pouziti detektorov [33]. Pre popisa-
nie ziskanych klacovych oblasti sa pouzivaju 3D deskriptory inSpirované 2D deskriptormi,
ktoré su pouZivané pre popis 2D lokalnych oblasti. Prikladmi st rozsirené SIFT alebo SURF
descriptory [33]. Ako deskriptory mozu byt pouzité histogramy orientovanych gradientov
HOG alebo histogramy optického toku HOF. HOG zachytava vzhlad a HOF zachytava po-
hyb [16]. Pouziva sa preto ¢asto ich konkatenacia HOG/HOF, ¢im sa sucasne zachyti pohyb
a aj vzhlad popisovanej 3D lokalnej oblasti.

Deskriptory trajektorii pracuju na principe sledovania lokélnych priznakov v snimkach
videa. KedZe sleduju trajektdrie lokdlnych priznakov v snimkach, tak by mali dosahovat
lepsie vysledky ako Priestorovo-casové lokalne priznaky popisané vyssie, ktoré mali pred-
definovant 3D Struktiru. Tym, Ze sa sleduje trajektdria lokalnych priznakov v snimkach,
sa v8ak znacne zvySuje aj vypocetna naro¢nost tychto priznakov [16]. Takyto pristup k ex-
trakcii priznakov pouziva aj pristup Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) tracker pre extrakciu
trajektdrii klucovych oblasti popisanych SIFTami a detekciou kli¢ovych oblasti pomocou
DoG metédy rozdielov Gaussovych funkcii. Priznaky st vypocitané na zaklade modelova-
nia pohybu medzi kazdym parmi trajektdrii [26]. Existuja roézne rozsirenia tejto metédy
a jednym z nich je pocitanie troch trovni trajektoérii [35]. Tieto Grovne sa: troven kontextu
oblasti, ¢o je priemerny SIFT deskriptor, kontext intra-trajektdrie, ktory kéduje prechody
trajektorii v Case a kontext inter-trajektdrie, ktory kdéduje vzdialenost medzi trajektdri-
ami. Hlavny problém pri extrakcii deskriptorov trajektorii je pohyb kamery, ktory moze
ovplyvnit kvalitu priznakov. Deskriptor trajektorie nazyvany Motion Boundary Histogram
(MBH) [36, 16] je zalozeny na derivaciach optického toku. Tieto derivacie sa snazia potlacit
konstantny pohyb, co MBH robi robustnym pre pohyb kamery. Zaznam rychlosti trajektdrii
kIacovych bodov modeluje Messing et al. [28], ktory pozoroval, Ze rychlostna informacia je



uzitoéné pre detekciu kazdodennych akcii vo videdch s vysokym rozliSenim. Ako uz bolo
spomenuté, tak hlavnou nevyhodou Deskriptorou trajektorii je ich vypocetna narocnost.

2.3 Akustické priznaky

Akusticky kandl videa neposkytuje taka velkl informéaciu ako vizudlny kanél. Prikladom je
zachytenie pohybu objektu vo videu, ktory je pri vicsine klasifika¢nych tloh délezity. Preto
priznaky nedosahuju taka tspesnost ako vizudlne. Ich pouzitie v kombindcii s vizualnymi
priznakmi vSak moze zlepsit tspesnost klasifikicie videa [16].

Asi najpouzivanej$imi akustickymi priznakmi s najlepSou tUspesnostou pri rozpozné-
vani udalosti pomocou akustickych priznakov [11] st Mel-frekvenéné kepstralne koeficienty
MFCC [16]. MFCC st po¢itané na kratkych tsekoch audia a vyjadruju energiu spektra
tohto tseku signalu. Tento vypocet je na baze kosinusovej transformécie logaritmickej ener-
gie spektra v nelinearnej Melovej frekvencnej mierke. Je mozné ich pouzit aj s inymi pri-
znakmi audia (ZCR,...). Tieto priznaky sa pouzivaju napriklad pri Sporte na detekciu
situacie ako je faul alebo gol.

Dalsie priznaky, ktoré sa pouzivaji su priznaky pre rozpoznavanie re¢i (ARS automatic
speech recognition), podla ktorych sa hlada kontext vo videu [16].

2.4 Bag of Words reprezentacia

Po extrakcii hore uvedenych priznakov je nutné nejakym spdsobom porovnat podobnost
dvoch roznych videi, ktoré sa mozu lisit dizkou, rozmermi, ¢ zlozitostou obsahu. To pred-
stavuje problém, kedze vii¢sina merani podobnosti a klasifikdtorov pracuje s pevnym poétom
dimenzii.

MozZnym rieSenim, tohto problému je hladanie zodpovedajucich priznakov medzi dvoma
videami a urcenie podobnosti videi na zéklade tychto zodpovedajucich priznakov, ¢o je vSak
vypocetne naro¢né a to aj za pomoci indexovacich Struktar [16].

Efektivnym rieSenim tohto problému je Bag of Words (Bag of Features) reprezenta-
cia [12]. Bag of Words (BOW) je statisticky model motivovany metédou Bag of Words
pouzivanou pre reprezentiaciu dokumentov. BOW reprezentacia je histogramom vizualnych
slov, ktoré sa ziskaju prekladom priznakov extrahovanych z videa pomocou vizualneho slov-
nika. Slovnik je vytvoreny natrénovanim na reprezentativnej vzorke priznakov pomocou
trénovacieho algoritmu. Tento algoritmus vytvori na zaklade podobnotnej (vzdialenostnej)
funkcie a trénovacej mnoziny priznakov zhluky, ktorych stredmi s vizudlne slova. Pri-
znakovy vektor sa potom prelozi tak, ze sa na zaklade vzdialenostnej funkcie urci zhluk,
do ktorého patri a dany priznakovy vektor bude reprezentovany pomocou vizualneho slova
tohto zhluku.

Je viacero moznosti ako jednotlivé ¢asti tohto modelu implementovat alebo nastavit
(trénovaci algoritmus, vzdialenostna funkcia, velkost slovnika...) a rézne implementécie
teda maju rozne vysledky [16]. Existuje vela studii, ktoré sa snazia néajst najoptimalnejsie
nastavenie a implementaciu BOW pre konkrétnu alohu.

Jaing et al. [17] vykonal sériu analyz niekolkych typov BOW vo video klasifikicii
vratane vahovych schém a velkosti slovnika. Dolezitym poznatkom je, Ze vdha termov
je velmi délezitd a soft-vahovacia schéma zmierniuje t¢inky kvantizaénych chyb, ktoré sa
esSte zvicsuja pre viac-dimenziondlne vstupné vektory. Gemert et al. navrhuji, ako soft-
vahovaciu metédu pouzit postup neurcitého kédového slova (codeword uncertainty). Tento



sposob zaraduje prislusny vstupny vektor s urcitou vahou ku kazdému kédovému slovu,
pricom sucet vah je jedna. Gemert et al. dalej uvadzaji, Ze najcastejsie pouzivany tréno-
vaci algoritmus je algoritmus k-means.

slovnik niekolkych stoviek az tisicok vizudlnych slov [16].

Co sa tyka vihod BOW reprezentacie a nevyhod pri jej pouziti, tak hlavnou nevyhodou
je, ze zanedbéva priestorovi lokalizaciu priznakov vo videu. Tym sa moézu stratit doélezité
informacie. DalSou nevyhodou je neschopnost ziskat hlboké sémantické porozumenie videa.
To je preto, ze poskytuje kompaktnt reprezentaciu komplexnej udalosti vo videu na zaklade
podkladovych priznakov bez pochopenia hierarchickej struktiry komponentov. Okrem toho
BOW trpi obvyklymi nevyhodami kvantovania (diskretizacia) [16].

Napriek tomu je vSak tato technika pouzivana a dosahuje dobré vysledky [16, 20, 31, 24]
a ako uz bolo spomenuté je kompaktné a dovoluje jednoduché porovnavanie casti videi
alebo celych videi. Okrem toho BOW zabezpecuje nezavislost systému na extrahovanych
priznakoch.



Kapitola 3

Ucenie priznakov

Standardne pouzivané priznaky pre klasifikdciu (nielen) videa st takzvane ru¢ne-navrhnuté.
S1 to priznaky, pre ktorych zisk bol navrhnuty algoritmus, ktory pocita priznaky nezavisle
na vstupnych datach a teda pre vsetky datové sady rovnako. Medzi tieto priznaky patria
priznaky ako SIFT, HOG, HOF a podobne. Ru¢ne-navrhnuté priznaky vsak maja viacero
nevyhod, medzi ktoré patri napriklad ich ¢asovo narocné ladenie pre roézne datové sady
a zlozitd rozsiritelnost na roézne typy vstupnych dat (text, vystupy dialkomeru,...). Vel-
kou nevyhodou vSak je, Zze napriek tomu neexistuji ru¢ne-navrhunté priznaky, ktoré by
pre vSetky video datové sady a klasifika¢né tlohy fungovali vZzdy rovnako dobre. To pri ex-
perimentoch v rozpoznavani videa potvrdili aj Wang et al [37]. Je to sposobené préave tym,
Ze ru¢ne-navrhnuté priznaky st nezavislé na vstupnych videach. Vznika teda snaha vy-
rieSit tento problém a jednou z moznosti, ktord sa naskytuje ako rieSenie je oblast ucenia
priznakov [20].

Zakladom met6d ucenia priznakov je ucenie, ktoré moze prebiehat s uéitelom (s ola-
belovanymi datami) alebo bez ucitela (s neolabelovanymi datami). V stcasnosti ucenie
priznakov prebieha skoro vyhradne ako ucenie bez ucitela [9]. Cielom metéd tohto uce-
nia priznakov je prostrednictvom udenia ziskaf z jednotlivych neolabelovanych vstupnych
vzorov nové reprezentacie tak, aby tieto nové reprezentacie odrazali statisticka struktaru
a zavislosti celkovej mnoziny vstupnych vzorov. Prave vdaka tomu, Ze st tieto nové repre-
zentacie ziskané ucenim z dat, st na rozdiel od ru¢ne-navrhnutych priznakov prispésobené
pre konkrétny typ vstupnych dat (napriklad rozne typy datovych sad videi).

Asi najstarSou metédou ucenia priznakov je Analyza hlavnych komponentov (PCA) [4].
Téato metéda vyuziva na transformaciu vstupnych dat takzvané vlastné vektory kovaria-
nénej matice, ziskanej z trénovacej mnoziny dat. Tieto vlastné vektory st potom vyuzité
ako bézy, prostrednictvom ktorych st vstupné data prevedené na ich dekorelovani repre-
zenticiu. Tym mozno oddelit od seba triedy dat, ktoré sa pred transforméciou prekryvali.
Vyhodou tejto metddy je jej rychlost, ale v sicasnosti sa pouziva velmi ¢asto len ako jeden
z krokov predspracovania dat.

Analyza hlavnych komponentov vsak nie je jedinou metédou ucenia priznakov. Existuje
viacero prac zaoberajucich sa réznymi metédami ucenia priznakov a ich vyuzitim v kla-
sifikacii. Jednou z nich je aj praca, ktora vytvorili Coates et al. a zaobera sa vyuZzitim
metdéd uéenia priznakov bez ucitela pri rozpoznavani obsahu obrazu [9]. Tato praca porov-
nava uspesnost klasifikdcie priznakov ziskanych Styrmi metédami uc¢enia priznakov, ktorymi
st Riedke Autoenkodére, Riedky Obmedzeny Boltznamov stroj, K-means a Modely zmesi
Gaussovych funkcii. Autonekodér je neurénovéa siet, ktoré prostrednictvom skrytej vrstvy
rekonstruuje svoj vstup. Nova reprezentacia vstupného vektoru je z Autoenkodéru ziskana



z aktivacii neurénov skrytej vrstvy. Zmenou poc¢tu neurdénov skrytej vrstvy teda mozno
kontrolovat dimenzionalitu novej reprezentéacie vstupného vektora. Riedke Aukoenkodére
navyse zavadzaji do skrytej vrstvy kontrolu riedkosti. Obmedzeny Boltzmanov stroj je
stochastickd neurénové sief vychadzajica z Hopfieldovych sieti a predstavujica bipartitny
graf rozdelujici sa na viditelni a skryta vrstvu. Podobne ako v Autoenkodéroch sa aj tu
nova reprezentacia vstupného vektoru ziska z aktivacii neurénov skrytej vrstvy. Riedky
obmedzeny Boltznamov stroj rozsiruje Obmedzeny Boltznamov stroj o kontrolu riedkosti
v skrytej vrstve. K-means spolu s Modelmi zmesi Gaussovych funkcii sa zhlukovacie al-
goritmy hladajice vo vstupnych datach zhluky. K-means k tomu vyuZiva vzdialenostna
funkciu a reprezentaciu zhlukov pomocou centroidov. Modely zmesi Gaussovych funkcii
zasa pre popis zhlukov vyuzivaju zmesicu Gaussovych funkcii.

Coates et al. zamerali svoje experimenty na testovanie réznych nastaveni a porovna-
vanie uspesnosti klasifikacie tjychto metéd ucenia priznakov pre obrazové data. Vo svojich
experimentoch sktimali aj vplyv ZCA (Zero component analysis) vybielenia vstupnych dat!
na uspesnost klasifikdcie testovanych metéd ucenia priznakov. Z vysledkov je vidiet ako Au-
toenkodére a Obmedzené Boltzmanove stroje lokalizuju bazy podobné Gaborovym filtrom
a to pre data bez ZCA vybielenia, ale aj pre ZCA vybielené data, kde to vidiet dokonca le-
pSie. AvSak podobné filtre ziskali Coates et al. aj pomocou zhlukovacich algoritmov na ZCA
vybielenych datach. Pri vybielenych datach dosiahli zhlukovacie metddy ostro lokalizované
filtre podobné filtrom lokalizovanym prostrednictvom Riedkych Autoenkodérov a Riedkymi
Obmedzenymi Boltzmanovymi strojmi. Coates et al. dokonca s K-means na ZCA vybiele-
nych datach dosiahli zo vSetkych metéd ucenia priznakov najlepSiu tspesnost klasifikacie.
To znamena, Ze je mozné ziskat podobné priznaky jednoducho pomocou zhlukovacich algo-
ritmov na vybielenych datach bez potreby ladenia réznych parametrov ako tomu je pri inych
metddach ucenia priznakov. Coates et al. uvadzaju, ze ZCA vybielenie je zdsadnym krokom
v preprocesingu pre zhlukovacie algoritmy, pretoze tieto metédy si neporadia s korelova-
nymi datami. Z experimentov vsSak zistili, ze ZCA vybielenie naopak nemé skoro Ziadny
vplyv pre uspesnost klasifikdcie priznakov ziskanych Riedkymi Autoenkodérmi a Riedkymi
Obmedzenymi Boltzamovymi strojmi.

Dalsou préacou, ktora skiima tspesnost klasifikicie priznakov ziskanych metédou ude-
nia priznakov je préca, ktora vytvorili Le et al [20]. Tato praca skima uspesnost klasifi-
kécie videa hierarchickymi invariantnymi temporalnymi priznakmi vytvorenymi pomocou
Analyzy nezavislych podpriestorov (Indepentdant Subspace Analysis). Analyza nezévislych
podpriestorov je metdda reprezentovand neurénovou sietou s dvomi vrstvami, kde kazdy
neurén vystupnej vrstvy zlucuje urcity pocet neurénov skrytej vrstvy a vytvara tak jeden
podpriestor. Pri trénovani dochadza k lokalizacii filtrov prvej vrstvy, ktoré si pre kazdy
podpriestor podobné. Vdaka tejto podobnosti potom Analyza nezavislych podpriestorov
produkuje priznaky, ktoré su ¢iastocne invariantné voci posunu. Le et al. vyuzili Analyzu
nezavislych komponentov k popisu temporalnych vyrezov videa a ukazuju, Ze jedna vrstva
Analyzy Nezévislych komponentov dokéze vo videu detekovat pohybujiice sa hrany v case.
Le et al. dalej prostrednictvom viacerych vrstiev sieti Analjzy nezavislych podpriestorov
vytvéarali hierarchické priznaky, ktoré si schopné vo videu detekovat high-level Struktiry
a dosahovali pri klasifikicii videa velmi dobré vysledky.

Nasledujtce sekcie si1 zamerané na blizsi popis dvoch vybratych pristupov ucenia pri-
znakov a to na Riedke Autoenkodére v sekcii 3.1 a Analyzu Nezavislych podpriestorov
v sekcii 3.2.

!Princip podobny ako pri PCA vybieleni s tym rozdielom, 7e data si naspiif prevedené do vstupného
priestoru.
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Obrazek 3.1: Neurénova siet s jednou skrytou vrstvou reprezentujica Riedky Autoenkodér.
Neurén oznaceny ako +1 reprezentuje bias. Vstupna vrstva a vystupna vrstva mé rovnaky
pocet neurénov. Musi platit, ze vystup hwy(z) ~ x, kde © = {z1,22, ... , 26} je vstupny
vektor.

3.1 Riedke Autoenkodére

Autoenkodér je typ algoritmu uéenia bez uéitela. Ide o neurénovi siet vykonavajicu aproxi-
maciu funkcie identity. To znamena, Ze pre vstupny vektor = = {z1, ... ,x,,} sa na vystupe
siete ocakava vektor & = {71, ... , 2, }, ktory je podobny ako vstupny vektor x. Aby toto
pravidlo platilo je zrejmé, Ze vstupna a vystupnd vrstva bude mat rovnaky pocet neurénov.
Nova reprezentacia vstupného vektoru sa po natrénovani Autoenkodéru ziska z aktivacii
neurénov skrytych vrstiev. Pocet skrytych vrstiev v Autoenkodére moze byt obecne rozny.

Riedke Autoenkodére [29], na ktoré sa tato sekcia zameriava st $pecidlnym typom Auto-
enkodérov obsahujucim prave jednu skryta vrstvu. Vlastnost, ktori Riedke Autoenkodére
na rozdiel od obecnych Autoenkodérov zabezpecuju je takzvana kontrola riedkosti v skrytej
vrstve. Cielom riedkosti skrytej vrstvy je zabezpecit, aby vii¢Sina neurénov skrytej vrstvy
bola neaktivna. V takom pripade bude Riedky Autoenkodér stale objavovat zaujimavt
Struktaru v dédtach aj pri vdésich po¢toch neurénov v skrytej vrstve [29].

Priklad strukttary Riedkeho Autoenkodéru reprezentuje obrazok 3.1, kde hyp(x) je vek-
tor funkcie vystupu Riedkeho Autoenkodéru pre vstupny vektor x = {x1, ... ,26}. Ako
mozno dalej vidiet, tak neurény maju Specidlny vstup, ktorym je bias, ¢o zodpoved4 popisu
Riedkych Autoenkodérov v praci od Ngho [29]. Vystup neurénu a s indexom i, vo vrstve
7, pre vstup z( je potom definovany ako agj) = f(Wi(jfl)x(i) + b(jfl), kde f je aktivacna

1
funkcia. Ako aktivaéni funkciu Ng vo svojej praci pouziva sigmoidu, ale mozno pouzit aj
hyperbolicky tangens.
Aby platila poziadavka h, () ~ z, je nutné vahy a biasy Riedkeho Autoenkodéru
natrénovat pre zadant trénovaciu sadu vstupnych vektorov. Ng vo svojej praci [29] vyuziva

k tomuto ucelu metédu gradientneho zostupu, ktord vyuziva pre aktualizaciu premennych
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parcidlne derivacie objektivnej funkcie podla tychto premennych. Aktualizicia vah (W)
a biasov (b) neurénov teda prebieha pomocou parcidlnych derivécii prislusnej objektivne;j
funkcie. Ng vo svojej praci vyuziva objektivnu funkciu Jgparse (W, ), ktord je pre m tréno-
vacich vzorov definovand ako

m n] 1 s; s;+1 S2
Jsparse(W7 b) = [:n Z <;HhW7b(gj(l))—lL‘(Z)|2> Z Z Z ( ll >2+ﬁZKL(pHpA]),
i=1 I=1 i=1 j=1 J=1

(3.1)
kde prvy term je priemernéd chyba suctu stvorcov rozdielu vstupnych a vystupnych vek-
torov Riedkeho Autoenkodéru a druhy term je regularizaény term, ktory sluzi k zniZeniu
velkosti vah a snaZi sa zabranit pretrénovaniu. Tento proces je kontrolovany pomocou pa-
rametru A. Posledny term sltzi k spominanej kontrole riedkosti skrytej vrstvy (védha tohto
termu je riadend parametrom ). Cielom je, aby vii¢Sina neurénov skrytej vrstvy bola ne-
aktivna. Neurén je aktivny ak je jeho vystup blizky hodnote 1 a neaktivny ak je jeho
vystup blizky hodnote 0 (pre hyperbolicky tangens hodnote -1). Tento treti term sa nazyva
Kullback-Leiblerov (KL) rozdiel a vyjadruje rozdiel medzi Bernoulliho ndhodnou premen-
nou so strednou hodnotou p a Bernoulliho ndhodnou premennou so strednou hodnotou p;.
KL-divergencia je Standardné funkcia pre meranie, ako rozdielne si dve rézne distribicie
a spocita sa ako

N P 1—-p

KL(pl|pj) = plog = + (1 — p) log ———, (3:2)
Pj L=p;

kde p je parameter riedkosti (mald hodnota blizka 0) a p; je priemerna aktivacia neurénu

j cez vietky trénovacie vzorky (4; = - >, {af) (:x(i))] ). Na miesto Kullback-Leiblerov

m
(KL) rozdielu je vSak mozné pouzit aj inti variantu termu pre kontrolu riedkosti.

Aktualizdcia vah a biasov potom prebieha pomocou gradientneho zostupu v jednom
kroku nasledovne

O _
Wy = Wy _O‘WJ(W’Z)) (3:3)
B = b“)—aiJ(W b), (3.4)
o0

kde « je trénovacia konstanta. Pre vypocet tychto parcidlnych derivacii objektivnej funkcie
Ng pouziva algoritmus Backpropagation. Parcidlne derivacie objektivnej funkcie podla W
a b potom mozno dalej rozpisat na

m

9 _ |1 () 5(+1) (1)
LIS RS S PRV o5
i =1

9 _ 1< el

ab()J(Wb) = Eg (3.6)

kde ¢, @ ; je miera ako velmi je uzol i na vrstve [ zodpovedny za chybu vo vystupe neurénovej

®3)

siete. Pre vystupnt vrstvu sa ¢,”’ spocita nasledovne

0 1
i = 5 gl = hs@I” = =i = o) - S Y) 3.7
i
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(2)

7

2 52 (2) <(3) r 1—p @)
0; —<<;Wji d; >+5< ﬁi+1—ﬁi>>‘f(zi ), (3.8)

kde prostrednictvom konstanty 5 je kontrolovana troven penalizacie riedkosti.

KedZe nové reprezentacia vstupného vektoru sa ziska ako vektor aktivéacii neurénov
skrytej vrstvy Riedkeho Autoenkodéru, mozno velkost novej reprezentacie vstupu kontro-
lovat. Mozno tak pre vstupny vektor vytvorit jeho komprimovani reprezentaciu. AvSak ak
su vstupné vektory z nahodného rozlozenia a nie si1 na sebe nijako zavislé, tak kompresia
dimenzii bude velmi zlozitd. Ak vSak medzi vstupnymi vektormi existuja zévislosti, tak
Riedke Autoenkodére s schopné objavit niektoré z tychto zavislosti [29].

Riedke Autoenkodére vSak okrem komprimovanej reprezentacie dokazu ziskat aj high-
dimenzionalnu reprezenticiu vstupného vektoru. To je mozné vdaka kontrole riedkosti
v skrytej vrstve. Pretoze prave kontrola riedkosti zabezpecuje objavovanie zaujmavych

.....

a pre skrytd vrstvu bude 6,7/ vyzerat ako

vstupu [29].

Nevyhodou vyssie popisanych Riedkych Autoenkodérov je obmedzenost aktivacnych
funkcii vzhladom na rozsah hodnét. To znamenad, ze aby bolo mozné siet natrénovat spravne,
musia byt hodnoty vstupnych vektorov v intervale od 0 do 1 pre sigmoidu alebo od -1
do 1 pre hyperbolicky tangens. Toto obmedzenie vSak moZno odstranit zmenou aktivaé-
nych funkcii neurénov vo vystupnej vrstve. Pre tento Ucel sa pouziva linearna aktivacna
funkcia, v ktorej vystup je totozny s vystupom bazovej funkcie. Riedke Autoenkodére s li-
nearnou aktiva¢nou funkciou v neurénoch vo vystupnej vrstve sa nazyvaju tiez Linearne
Dekodére [30].

Prikladom pouzitia Riedkych Autoenkodérov pri extrakcii priznakov je préca, ktoru
vytvorili Coates et al. [9] a v ktorej st porovnavané uspesnosti klasifikicie priznakov zis-
kanych pomocou réznych metdd ucenia priznakov pri klasifikicii obsahu obrazu. Vysledky,
ktoré Coates et al. dosiahli pomocou Riedkych Autoenkodérov, si velmi podobné vysled-
kom, ktoré dosiahli Riedke Obmedzené Boltzmanove stroje. V tejto praci je dalej ukazané,
ze Riedke Autoenkodéri produkuju filtre podobné Gaborovym filtrom. Coates et al. skiimali
aj vplyv ZCA vybielenia dat v preprocesingu na tspesnost klasifikidcie metéd ucenia prizna-
kov a zistili, zZe ZCA vybielenie nem4 vplyv na dosiahnut Gspes$nost klasifikicie priznakov
vytvorenych pomocou Riedkych Autoenkodérov.

3.2 Analyza nezavislych podpriestorov

Analyza nezavislych podpriestorov (ISA) je algoritmom ucenia bez uditela, ktory je po-
pisany neurénovou siefou. Strukttra ISA siete je zobrazend na obrazku 3.2. Ako mozno
na obrazku vidiet, tak ISA sief je okrem vstupnej vrstvy tvorend aj skrytou a vystupnou
vrstvou. Aktiva¢nou funkciou neurénov skrytej vrstvy je druhd mocnina a pre neurény
vystupnej vrstvy sa pouziva aktivaénd funkcia reprezentovand druhou odmocninou [20].
Neurény skrytej vrstvy ISA siete st tiez nazyvané jednoduché neurény a neurény vystup-
nej vrstvy ISA siete st nazyvané zlucovacie. Vahy W vstupov neurdénov skrytej vrstvy sa
pri procese ucenia menia, pricom vahy V' vstupov neurénov vystupnej vrstvy st urcéené na-
hodne a zostavaju fixné. Pomocou vahovej matice V' reprezentuji neurdny vystupnej vrstvy
strukttiru podpriestoru neurénov skrytej vrstvy. Kazdy neurén vystupnej vrstvy zoskupuje
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(Vstupna vrstva) (jednoduché neurény)

Obrazek 3.2: Neurénova sief reprezentujuca ISA sief. Aktivaéna funkcia neurénov skrytej
vrstvy (zelené neurény nazyvané tiez jednoduché) je druhd mocnina a aktivaéna funkcia
neurénov vystupnej vrstvy (oranzové neurdny nazyvané tiez zlucovacie) je druhd odmoc-
nina. Velkost podpriestoru v tomto pripade je 2 (kazdy zlucovaci neurén zluéuje 2 susedné
jednoduché neurény).

urcity pocet susednych neurénov skrytej vrstvy, ¢im urcuje velkost svojho podpriestoru. To
je vidiet aj na obrazku 3.2, kde jeden podpriestor tvoria dva neurény skrytej vrstvy.

Vystup ISA siete pre vstupny vektor z! je potom pre kazdy neurdén vystupnej vrstvy
definovany ako

piat W) = |3 V(3 Wigat) (3.9)
=1 =1

kde m znaci pocet neurénov vystupnej vrstvy a n znaci pocet dimenzii vstupného vek-
toru. Cielom trénovania ISA je minimalizovat vystup siete ziskany pre celi trénovaciu sadu
Zthl S pi(at; W, V), prostrednictvom zmeny vah W vstupov skrytej vrstvy, ale aby zé-
roven platilo, ze WW7T = I, kde I je maticou identity. To plati len vtedy, ak matica vah W
je ortonormélna. Toto obmedzenie na ortonormalitu matice vdh W zabezpecuje, aby zis-
kané priznaky boli roznorodé [20]. Objektivnou funkciou ISA je teda vystup siete pre celi
trénovaciu sadu (vzhladom na zachovanie ortonormality vah ).

Le et al. vo svojej praci vyuzili na trénovanie ISA projekény gradientny zostup, pra-
cujuci s gradientom objektivnej funkcie ISA. Pre kroky gradientneho zostupu st vyuzité
projekéné kroky na dosiahnutie obmedzenia na ortonormalitu. Jedna iterdcia projekéného

14



gradientneho zostupu teda bude vyzerat nasledovne

T m

L W aVy Y > pila’; W, V) (3.10)
t=1 i=1

2. W « projyW kde U je priestor matic splhajuci WW71 = I. (3.11)

Projekény krok projekéného gradientneho zostupu je dosiahnuty nastavenim
W« WWwT)~2w, (3.12)

¢o moze byt videné ako ZCA vybielenie a zodpoveda to kubickej ¢asovej naro¢nosti. Pre velké
dimenzionalne vstupy bude algoritmus pomaly. Avsak Le et al. pouzivaju ISA pre malé
temporalne vyrezy videa, ktorych dimenzionalita bola zredukovand PCA vybielenim. Tym
znac¢ne zrychluju natrénovanie ISA pri pouziti jednoduchého trénovania, pretoze gradientny
zostup nepotrebuje ladif Ziadne Specidlne trénovacie konstanty a pravidla [20)].

V ukézkach filtrov lokalizovanych pri trénovani ISA na vyrezoch prirodzeného obrazu,
ktoré vo svojej praci Le et al. prezentovali, je vidiet, Ze tieto filtre pripominaju Gabo-
rové filtre. Dalej je ukdzana vlastnost zluc¢ovacich neurénov, ktoré zluéujia podobné filtre
do jedného podpriestoru, ¢o zabezpecuje ziskanie invariantnosti priznakov. Le et al. vyko-
nali ohladom tejto invariantnosti experiment s obrazovymi détami a zistili, Ze zlucovacie
neurény su robustné voci transléacii, ale selektivne voci frekvenénym a rotaénym zmenam,
¢o robi ziskané priznaky vysoko invariantné.

Le et al. ukazuju tiez sposob vytvorenia hierarchickych priznakov, pre video, pomocou
viacerych vrstiev ISA sieti, ¢im ziskali priznaky schopné detekovat high-level struktiry
vo videu. Uspesnost klasifikicie videa tychto priznakov dosahuje, v porovnani so standardne
pouzivanymi priznakmi videa, velmi dobré vysledky.
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Kapitola 4

Popis pouzitych priznakov v
systéme pre klasifikaciu videa
pomocou Bag of Words

Tato cast prace je urcend k popisu metdd extrakcie priznakov, ktoré som pouzil v tejto
praci v systéme pre klasifikiciu videa pomocou Bag of Words. Této ¢ast teda okrem popisu
pouzitych priznakov obsahuje aj popis vytvorenia BOW reprezentacie a popis pouzitého kla-
sifikdtora. Struktira pouzitého systému pre klasifikaciu videa je zobrazena na obrazku 4.1.
V zavere tejto kapitoly sa nachadza popis jednoduchej metédy Multiple Kernel Learning,
ktoru som navrhol pre vylepSenie uspesnosti klasifikdcie videa pomocou kombinécie pred-
pocditanych jadier BOW reprezentacii viacerych typov priznakov.

Ako uz bolo v kapitole 2 uvedené, tak video obsahuje viacero informacénych kandlov,
ktoré sa pouzivaju pre popis videa. Vo svojich experimentoch som zuzil extrahovanie pri-
znakov na extrakciu priznakov z vizualneho kanélu videa. Tento informac¢ny kanal som zvolil
preto, lebo je v niom mozné zachytit informéacie délezité pre klasifikdciu obsahu videa ako
napriklad pohyb, typ objektov, ich ¢innost a podobne.

Mojim cielom bolo pouzit také priznaky z vizudlneho kandla videa, ktoré by prostred-
nictvom BOW reprezentacie popisovali video ¢o najlepSie a to nezavisle na tlohe klasifikacie
videa. Pre tato Glohu som sa rozhodol vyskusat extrahovat priznaky z vizudlneho kanala
videa pomocou metdd ucenia priznakov, pretoze vysledné priznaky sa tak dokazu prispo-
sobit pre prislusni datovi sadu pomocou trénovania. Blizsi popis pouzitia metéd ucenia
priznakov pri popise priestorovo-¢asovych vyrezov videa obsahuje sekcia 4.2.

Ako referencné priznaky som pouzil SIFT deskriptory extrahované z klucovych oblasti
vybratych snimok videa. Dosiahnuté vysledky klasifikacie je tak mozné pre priznaky ziskané
metddami uéenia priznakov porovnat s ruéne-navrhnutymi priznakmi. Bliz§i popis extrakcie
tychto SIFT deskripotorov sa nachadza v sekcii 4.1.

Ako uz bolo vyssie uvedené, tak jednotlivé priznaky sa otestované so systémom pre kla-
sifikiciu videa pomocou Bag of Words. Pre tento ucel je najprv potrebné vytvorit slovnik
z reprezentativneho mnozstva vektorov priznakov videi trénovacej sady. K vyhladaniu pro-
totypov tvoriacich slovnik, nazyvanych tiez kédové slové, som pouzil algoritmus K-means
s Euklidovskou vzdialenostou. Takymto sposobom bol slovnik vytvoreny pre kazdy typ
priznakov.

Vytvoreny slovnik je potom moZné pouzif na vytvorenie BOW reprezentécie zo siboru
vektorov priznakov videa. Aby som zmiernil kvantiza¢nt chybu, ktord vzniké jednoduchym
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Obrézek 4.1: Struktira systému pre klasifikiciu videa, s ktorym s testované pouzité typy
priznakov.

priradenim vektora ku kédovému slovu a ktora pri viac-dimenzionalnych vstupnych vek-
toroch eSte viac narastd, rozhodol som sa v tejto praci pouzit pri tvorbe BOW postup
neurcitého kédového slova (codeword uncertainty) [12]. Tento spdsob zaraduje prislusny
vstupny vektor s urcitou vahou ku kazdému kédovému slovu pricom sacet vah je jedna.
Takze BOW reprezentacia pomocou neurcitého kédového slova pre sadu vektorov prizna-
kov P, pre kazdé kédové slovo w, zo slovniku B vyzerala nasledovne

K(w,p)

UNC(w) = —ZbeB Kbp)’

peP

(4.1)

kde K je jadrova funkcia. V tejto praci je pouzitd Gaussova jadrova funkcia definovana ako

’
|lw—w H%

K(w,w')=e 27 | (4.2)
kde o je velkost jadra, v tomto pripade nastavena na priemerni vzdialenost medzi kédo-
vymi slovami v slovniku. Vysledna BOW reprezentaciu som pred vstupom do klasifikatora
normalizoval tak, aby sicet hodnét BOW reprezentacie bol 1.

Pre klasifikiciu bol pouzity Support Vector Machines s x? jadrovou funkciou. Tento
klasifikator s x? jadrovou funkciou som zvolil kvoli dobrej tispesnosti klasifikacie, ktort
pri rozpoznéavani videa dosahuju (vid. kapitola 2). Pouzita x? jadrova funkcia je definovand
ako )

_ v (hn*hgq)

K(H7 Hl) —e ’YZn:l hn+h"/n, , (4‘3)
kde H = {h,} a H = {h],} st dve Bag of Words reprezentacie a V je pocet kédovych slov
v slovniku. Optimélne hodnoty SVM regulacného parametru C' a Skalovaci parameter jadra
~ som hladal pomocou grid search a 6-stuptiovej crossvalidécie.
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Takto zostaveny systém pre klasifikaciu videa bol vyuzity pre otestovanie kazdého typu
pouzitych priznakov na prislusnej datovej sade. Pre vylepSenie uispesnosti klasifikacie videa
som sa rozhodol inspirovat metédou Multiple Kernel Learning (MKL) [13]. Tato metéda
pouziva predpocitané jadra pre rdzne typy priznakov k vytvoreniu novej jadrovej funkcie
ziskanej kombinaciou tychto predpocitanych jadier. Geonen et al. vo svojej praci popisuju
rozne metddy ako nové jadro vytvorit pomocou rozneho vdhovania predpocitanych jadier.
Vo svojej praci som sa ale rozhodol pouzit nasledujtci postup, ktory vyslednii jadrova
funkciu ziskaval priemerovanim predpocitanych jadier (roznych BOW reprezentacii videi)
a véha jadier bola urcend iba skalovacim parametrom jadra ~y pri predpocitavani prislusného
jadra. Jadra boli teda predpocitané z BOW reprezentécii videi prislusnej datovej sady podla
vztahu 4.3 a vysledné jadro K. (H, H'), ktoré som v SVM potom pouzival bolo ziskané

ako
N

Kput(H,H') = > K;(H,H')/N, (4.4)
i=1
kde N je pocet predpocitanych jadier a K;(H, H') je jedno predpocitané jadro spocitané
pre BOW reprezentacie zvolenych typov priznakov. Optimélne hodnoty SVM regula¢ného
parametru C som hladal pomocou grid search a 6-stuptiovej crossvalidacie (Skdlovaci para-
mater v jadra uz nebolo nutné hladat).

4.1 Extrakcia SIFT deskritorov z klti¢ovych oblasti snimok

Ako referencné priznaky videa som zvolil SIFT deskriptory extrahované z klic¢ovych oblasti
reprezentativnych snimok videa. Vypocet tychto priznakov reprezentuje obrazok 4.2, kde
je vidiet, Ze vysledné SIFT deskriptory klicovych oblasti snimok st zlacené do jedného
siboru a straca sa teda informécia o tom, z ktorej snimky boli SIFT deskriptory ziskané.
Vyber snimok z videa, pre ktoré boli SIFT deskriptory z kltuc¢ovych oblasti extrahované som
z dovodu jednoduchosti (kedZe ide o referen¢éné priznaky) vykonaval v malych pravidelnych
intervaloch. SIFT deskriptory som zvolil preto, lebo zabezpecuji invariantnost vyslednych
priznakov vocéi rotacii a patria medzi najpouzivanejSich zastupcov triedy lokdlnych prizna-
kov. Pre lokalne priznaky som sa rozhodol, pretoze sii oproti globalnym priznakom menej
citlivé na zmenu okolia a oklaziu.

Pre vyber kltdovych oblasti som sa rozhodol vyskasat dve metddy. Prvou metddou
vyberu kltcovych oblasti zo snimky bol husty vyber kltic¢ovych oblasti prostrednictvom
homogénnej mriezky a druhou metédou uréovania klucovych oblasti v snimke bolo pouzitie
Harris-Laplaceovho detektora kltcovych oblasti.

Pre popis kIuc¢ovych oblasti boli pouzité dve varianty vypocétu SIFT deskriptorov na za-
klade toho, ¢ bola snimka v stupni Sedi alebo bola farebnéd. Pre kItuc¢ovia oblast snimky
v stupni Sedi sa SIFT deskriptor spodéital pre zadnt velkost oblasti a vysledkom bol 128-
rozmerny vektor reprezentujici SIFT deskriptor. Pre kltic¢ova oblast farebnej snimky sa
najprv spocitali SIFT deskriptory pre kazda farebni zlozku RGB zvlast a vysledné SIFT
deskriptory sa skonkatenovali do jedného vektoru. Vysledny vektor priznakov sa potom
ziskal PCA redukciou tohto vektora SIFT deskriptorov na 128-rozmerny vektor.

Kombinéciou dvoch sposobov uréovania kltcovych oblasti snimky a dvoch sposobov
vypoctu SIFT deskriptorov st ziskané Styri varianty vypoctu priznakov, ktoré boli pri ex-
perimentoch testované.
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Obrazek 4.2: Popis principu extrakcie SIFT deskriptorov pre celé video.

4.2 Popis priestorovo-casovych vyrezov videa metédami uce-
nia priznakov

Tato sekcia popisuje postup pri ziskavani priznakov z vizualneho kandla videa prostred-
nictvom vybratych metéd ucenia priznakov. Ako uz bolo v uvode tejto kapitoly uvedené,
tak mojim ciefom bolo pouzif také priznaky z videa, ktoré by reprezentovali vstupné vi-
deo prostrednictvom BOW rovnako dobre nezavisle na tlohe klasifikacie videa. Kapitola 3
vSak uvadza, ze sa ukazuje, ze neexistuju univerzalne standardne priznaky videa, ktoré by
rovnako dobre fungovali pre rézne datové sady a rdzne typy uloh klasifikicie videa. Prave
preto som sa rozhodol vyskusat pre extrakciu priznakov z videa metédy ucenia priznakov,
pri ktorych sa vysledné priznaky prostrednictvom ucenia dokézu prispdsobit prislusnej sade
videi. Mojim cielom teda bolo vyuzit metédy ucenia priznakov tak, aby novéa ziskana repre-
zenticia ¢o najlepsie reprezentovala vstupné déata videa bez ohladu na riesent klasifika¢na
tlohu. Pre dosiahnutie tohto ciela som vyskugal pouzit tri metédy ucenia priznakov, kto-
rymi si PCA vybielenie, ISA a Riedke Autoenkodére. Zisk deskriptorov prostrednictvom
tychto metdd zobrazuje obrazok 4.3.

Ako mozno vidief na tomto obrazku, tak vstupom pouzitych metdd ucenia priznakov
boli malé priestorovo-¢asové (3D) vyrezy videa. Popis 3D vyrezov videa som zvolil, pretoze
na rozdiel od priznakov snimok st vysledné priznaky schopné pri 3D vyrezoch videa zachytit
pohyb hran, objektov a podobne. Pre vyber tychto vyrezov som pouzil husty vyber vyrezov
pomocou 3D homogénnej mriezky. Husty vyber vyrezov som zvolil preto, lebo ako je uvedené
v sekcii 2.2, tak pri klasifikacii obsahu realneho videa dosahuje tento sposob dokonca lepsiu
uspesnost nez pri pouziti detektorov 3D oblasti. Vysledkom je sibor 3D oblasti, na ktoré sa
aplikuji metédy ucenia priznakov. Predtym vSak ako bolo mozné metédy ucenia priznakov
pouzit pre popis 3D vyrezov, bolo nutné tieto metédy natrénovat pre zvoleni trénovaciu
sadu 3D vyrezov. Pre tento tcel som pouzil z kazdého videa trénovacej sady rovnaky pocet
nadhodné lokalizovanych 3D vyrezov videa.

19



.
Il e - HEA
1 I | I BEE vybielenie
o

Priestorovo-casové

vyrezy videa %

Riedky Autoenkodér

Deskriptory
lokalnych
priestorovo-¢asovych
vyrezov

Analyza nezavislych podpriestorov

Obrazek 4.3: Postup ziskania deskriptorov priestorovo-casovych vyrezov videa vybratymi
metddami ucenia priznakov.

KedZe vstupmi PCA vybielenia, ISA a aj Riedkych Autoenkodérov su vektory, tak
jednotlivé 3D vyrezy boli transformované na vektory (linearizované). Linearizacia 3D vy-
rezu 3 X 3 pixelov troch snimok (v stupni Sedi) je ukdzand na obrazku 4.4. Ako moZno
na obrazku vidiet, tak linearizacia 3D vyrezu (pre snimky videa v stupni Sedi) pozostava
z naskladania riadkov vsSetkych snimkov za seba do jedného vektora. Pri farebnych snimkach
boli prietorovo-¢asové vyrezy linearizované po farbenych zlozkdch RGB a skonkatenované
do jedného vektora.

Prvii metédu ucenia priznakov, ktori som pre popis 3D vyrezov pouzil bola Analyza
hlavnych komponentov (PCA), presnejsie PCA vybielenie vstupnych dat. Tato metédu som
pouzil ako referenénit metédu uéenia priznakov k Riedkym Autoenkodérom a ISA. Prvym
krokom pri tejto metdde je normalizécia intenzity linearizovanych vstupnych 3D vyrezov.
Tento krok bol vykonany odé¢itanim priemernej hodnoty pixelov 3D vyrezu od kazdého pixlu
a to zvl4st pre kazdy linearizovany 3D vyrez. Pre trénovaciu sadu normalizovanych vyrezov
bola spocitana kovarianéna matica a z nej ziskané vlastné vektory. Tieto vlastné vektory su
potom dalej pouzité pri transformécii normalizovanych vyrezov videa na nové reprezentacie.
Okrem prenasobenia normalizovanych vyrezov boli vyrezy aj vybielené. Vybielenie zabez-
pecuje aby sa vstupné vyrezy dekorelovali. Vybielenie bolo vykonané predelenim priznakov
ziskanych PCA transforméciou odmocninami prislusnych vlastnych ¢isiel, teda

TPOA TPCArot,i
PC Abiel,i — )
VAt €

kde € bola mald konstanta (napr. 0,1), ktora zabezpecovala aby vysledny vektor prizna-
kov neobsahoval prili§ velké hodnoty, ktoré mohli vzniknat pri velmi malych hodnotéach
vlastnych cisiel. Vysledkom tejto metddy bola nova dekorelované reprezentacia pre lineari-
zovany vyrez s rovnakou alebo redukovanou dimenzionalitou v zavislosti na pocte pouzitych
vlastnych vektorov pri transformaécii.

Druhou metédou ucenia priznakov, ktortt som pouzil pre popis 3D vyrezov videa bola
ISA. Tato metédu som vyskusal pouzit pre jej schopnost produkovat invariantné priznaky

(4.5)
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Obrazek 4.4: Linearizica priestorovo-¢asovych vyrezov videa pre snimky v stupni Sedi.

vdaka zdruzovaniu podobnych filtrov do jedného podpriestoru a pretoze pri pouziti v hie-
rarchickych priznakoch dosahovala pri klasifikacii videa velmi dobré vysledky [20]. V tejto
praci som sa obmedzil na pouZitie jednej ISA siete, ktord bola pouZitd pre transformaéciu
vSetkych vyrezov. Pri trénovani ISA bol pouzity postup popisany v sekcii 3.2, ktory vyuziva
pre natrénovanie ISA siete projekény gradientny zostup. Vahy teda boli v kazdej trénovacej
iteracii najprv upravené pomocou gradientu objektivnej funkcie a nasledne ortogonalizo-
vané. Kedze tento algoritmus je pomaly pri velkej dimenzionalite vstupnych dat, tak som
pouzil ako vstup ISA siete PCA vybielené 3D vyrezy (pri ich ziskani bol pouzity rovnaky
postup popisany vyssie). Novu reprezentaciu vstupnych PCA vybielenych vyrezov som teda
pomocou ISA ziskaval ako vektor vystupov neurénov vystupnej vrstvy.

Z definicie ISA je zrejme, Ze nova reprezentacia vstupnych dat obsahuje mensi alebo ma-
ximéalne rovnaky pocet dimenzii ako vstup. Preto som ako tretiu metédu ucenia priznakov
pouzil Riedke Autoenkodére, ktoré umoziuju vytvorit novi reprezenticiu s dimenzionali-
tou vicSou nez mé vstup. Podobni vlastnost poskytuje aj Riedky Obmedzeny Boltzmanov
stroj, ale pre Riedke Autoenkodére som sa rozhodol pre ich jednoduchost. Ako uz bolo uve-
dené v sekcii 3.1, tak nevyhodou Riedkych Autoenkodérov je, Ze vstupné hodnoty musia byt
v rozsahu 0 az 1, pretoze aktivacna funkcia neurénov vystupnej vrstvy je sigmoida. Pouzil
som teda Riedky Autonkodér s linedrnou aktiva¢nou funkciou vo vystupnej vrstve, nazy-
vany tiez Linedrny Kodér. Mohol som tak znizit dimenzionalitu vstupnych linearizovanych
vyrezov prostrednictvom PCA vybielenia a zrychlit tak trénovanie pomocou gradientneho
zostupu. Tym sa zmenil vystup siete na vystup bazovej funkcie vystupnej vrstvy. Vypocet
parcidlnych derivacii objektivnej funkcie pomocou algoritmu Backpropagation zodpovedal

aZ na jeden vztah presne popisu v sekcii 3.1. Jedinym zmenenym vzfahom bol vztah 3.7
3)

pre vypocet §,”’, ktory sa zmenil na

3 3
6% = —(gi —a”). (4.6)
Pomocou natrénovaného Riedkeho Autoenkodéru (s linedrnou aktiva¢nou funkciou vo vy-

stupnej vrstve) som novu reprezentaciu vstupného PCA vybieleného vyrezu videa ziskal
ako vektor aktivacii neurénov skrytej vrstvy.
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Kapitola 5

Implementacia casti pouzitého
systému pre klasifikaciu videa
pomocou Bag of Words

V predchédzajucej kapitole boli popisané metédy extrakcie priznakov, ktoré som pouzil
spolu so systémom vyuzivajucim BOW pri klasifikécii videa. V tejto kapitole sa nachadzaju
informécie o tom, aké existujice nastroje a techniky implementacie boli pre jednotlivé
metddy extrakcie a Casti systému pouzité.

Extrakciu priznakov som sa rozhodol rozdelit na dva nezévisle pracujtce celky. V skripte
vykonavajucom extrakciu SIFT deskriptorov z kltcovych oblasti vybratych snimok videa
som pouzil dva existujice nastroje. Prvym z tychto nastrojov bol nastroj ffmpeg, ktory
som pouzil pre rozlozenie videa na snimky pomocou prikazu ffmpeg -i <nazov_videa>
<nazov_videa>’d. jpg. Z tychto snimok som nésledne vybral reprezentativne snimky v pra-
videlnych intervaloch. Pre uréenie klic¢ovych oblasti v snimkach a vypocet SIFT deskrip-
torov z klucovych oblasti som pouzil néastroj vyvinuty na UPGM FIT VUT, pre ucely
sémantického indexovania videa a rozpoznavania zanru videa, ktory sa pouziva primarne
pre ucely sutazi PASCAL, TRECVID [5] a MediaEval [15]. Vysledné SIFT deskriptory
snimok som zlucil do jedného siiboru, ktory obsahoval SIFT deskriptory pre celé video.

Pre popis 3D vyrezov som vytvoril sadu funkcii v jazyku MATLAB. Blizsi popis tejto
implementécie sa nachadza v sekcii 5.1. Vystup je vSak rovnaky ako pri extrakcii SIFT
deskriptorov. Pre vstupné video je vysledkom stbor obsahujtci priznakové vektory repre-
zentujuce celé video.

Pre vytvorenie BOW reprezentacie videa som pouzil sadu nastrojov vyvinutii na UPGM
FIT VUT, ktoré st podobne ako nastroj pre extrakciu SIFT deskriptorov z obrazu vyvinuté
pre ucely sémantického indexovania videa a rozpoznévania zanru videa a primarne st pouzi-
vané pre ucely sutazi PASCAL, TRECVID [5] a MediaEval [15]. Tieto nastroje umoznuja zo
stuboru vektorov priznakov vytvorit BOW reprezentaciu postupom popisanym v kapitole 4.
Pre vytvorenie slovnika kédovych slov som trénoval K-means pre reprezentativny pocet
nadhodne zvolenych vektorov priznakov vybratych zo siiborov priznakovych vektorov celej
trénovacej sady videi. Slovnik bol vytvoreny pre kazdi metédu extrakcie priznakov zvlast
a novy slovnik som vytvaral aj pri zmene konfiguracie nejakej metody extrakcie priznakov.

Blizsi popis implementécie klasifikatoru Support Vector Machine a popis implementéacie
metédy Multiple Kernel Learning sa nachadza v sekcii 5.2.

Vsetky tieto Casti, ktoré si tu popisané st schopné pracovat samostatne. Pri svojich
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experimentoch som ich podla potreby prepojil pomocou docasnych stitborov obsahujicich
priznakové vektory a pomocnych skriptov, ktoré som pustal prostrednictvom Sun Grid
Engine (SGE) na vypocetnom gride FIT VUT [1]. Vypocetny grid FIT VUT som pouzil
z dévodu vykonévania mnozstva experimentov, ktoré boli pre pouzité datové sady vypocetne
naroc¢né a pouzitie jedného pocitaca sa ukazalo ako nedostacujice.

5.1 Implementacia popisu priestorovo-c¢asovych vyrezov vi-
dea uc¢enim priznakov

Popis 3D vyrezov videa zvolenymi metédami ucenia priznakov som sa rozhodol implemen-
tovat v jazyku MATLAB. MATLAB som pouzil preto, lebo vypocetné kroky popisané
v sekcii 4.2 pri trénovani pouzitych metdd ucenia priznakov, ako aj ziskavani novych repre-
zentécii mozno vektorizovat. To umozni nasobit vstupny vektor pomocou viacerych vého-
vych vektorov stucasne, ¢i poéitat sicasne vystupy pre viacero vstupnych vektorov. Vypocty
sa tym menia na operacie nad maticami a préave preto som sa rozhodol pouzit MATLAB,
ktory maticové operacie vykonava rychlo a efektivne.

Pre trénovanie a ziskanie novej reprezentacie videa pomocou zvolenej metédy ucenia
priznakov som v  MATLABe vytvoril sadu funkcii. Tieto funkcie si zastreSované funk-
ciou trainFLMethod urcenou pre trénovanie zvolenej metddy ucenia priznakov a funkciou
newRepresByFLM urcenou pre ziskanie novej reprezentacie vstupného videa. Na zaklade
vstupného zoznamu videi uréenych pre trénovanie a vyberu metddy ucenia priznakov funk-
cia trainFLMethod vyberie ndhodne z kazdého videa rovnaky pocet priestorovo-casovych
vyrezov a pre ziskani sadu trénovacich vzorkov zavold prislusnu funkciu pre natrénovanie
vybratej metédy uéenia priznakov. Vysledné lokalizované filtre spolu s dalsimi informéciami
st ulozené do Specidlneho konfigura¢ného stboru. Cesta k tomuto konfigura¢nému stiboru
sa potom pouzije ako parameter funkcie newRepresByFLM, ktord zo zadaného video vyberie
3D homogénnou mriezkou 3D vyrezy. Zo ziskanej matice linearizovanych vyrezov sa potom
spo¢itaju pomocou konfigura¢ného siboru priznakové vektory (nové reprezentécie vyrezov)
pre celé video. Vysledkom je sitbor vektorov priznakov, ktory reprezentuje vstupné video.

V nasledujicom texte sa nachddza niekolko informécii o tom, na aké problémy som
pri tychto jednotlivych fazach implementacie narazil a aké techniky, pripadne nastroje som
pri ich vyrieSeni pouzil.

Prvou tlohou, ktort som riesil bolo rychle nacitanie snimok videa do matice snimok.
Pre tato tlohu volam v prislusnej funkcii nastroj ffmpeg, pomocou ktorého je video roz-
lozené na snimky a tie st doCasne ulozené do zadaného adresara. Tieto snimky st nasledne
z tohto adresara nacitavané ako obrazky (podla prislusného parametra st dalej prevedené
do stupnov Sedi) a ukladané do matice snimok.

Dalsim problémom sa pri trénovani a vytvarani novej reprezentacie vstupného videa
ukdzal byt vyber 3D oblasti z matice snimok a ich linearizacia do vektorov. Pociato¢na
implementacia v MATLABe, ktori som vytvoril bola prili§ pomald, ¢o sa pre dlhé videa
a velké déatové sady ukdzalo ako problém. Preto som sa rozhodol vyber 3D vyrezov vi-
dea a ich linearizovanie do vektorov implementovat v jazyku C pomocou MEX-stiborov,
ktoré po kompilacii mozno pouzivat ako funkcie MATLABu. Tento krok vypocet znacne
zrychlil a preto som v jazyku C implementoval nie len vyber 3D vyrezov pomocou ho-
mogénnej mriezky (pouZivany pri popise videa), ale aj ndhodny vyber vyrezov z videi
pouzivany pri trénovani. Vstupom vytvorenych funkcii je matica obsahujica snimky videa
a vystupom je matica obsahujtca linearizované 3D vyrezy, ktoré zodpovedaju zadanym pa-
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rametrom (velkost vyrezov, velkost homogénnej mriezky, pocet ndhodne vybratych vyrezov
a podobne).

Pre ucenie jednotlivych metdd ucenia priznakov bol pouzity postup popisany v sekci-
ach 4.2 a v kapitole 3. Pri niektorych metédach som pre proces trénovania vyuzil aj volne
dostupné casti kédu vykonavajice popisany postup efektivnejSie. Konkrétne pri ISA som
vyuzil volne dostupni trénovaciu funkciu v MATLABe, ktord bola stc¢astou implementécie
pre extrakciu hierarchickych priznakov videa [20]. Pre tcely svojej prace som tato funkciu
upravil a pouzil vo svojej implementéacii.

Pre ziskanie vlastnych vektorov z kovarian¢nej matice pre metédu PCA vybielenia dat
som vyuzil vstavand funkciu MATLABu pre singularny rozklad. Pomocou tejto funkcie som
z kovarianénej matice trénovacich vektorov ziskal maticu usporiadanych vlastnych vektorov
a prislusny vektor s vlastnymi hodnotami, ktoré som pri PCA vybieleni dalej pouzival.

Implementaciu vypoctu parcidlnych derivacii pre trénovanie Riedkych Autoenkodérov
s linedrnou aktivacnou funkciou vo vystupnej vrstve som vytvoril podla popisu v sek-
cii 3.1 a 4.2. Korektnost implementécie som overil na zéklade kontroly produkovaného

gradientu [29], pretoZe z definicie gradientu vyplyva, ze musi platit vztah
J@+¢e)—JO—¢
o(0) ~ 10D IO (5.1

kde g(0) = £.J(0) a € je mald hodnota blizka nule (napr. 107*). V mojom pripade bol
vysledkom funkcie g vektor obsahujici parcialne derivacie vah a biasov ziskanych pomocou
Backpropagation a funkcia J bola objektivna funkcia Riedkeho Autoenkodéru s linedrnou
aktivac¢nou funkciou vo vystupnej vrstve. Hodnota 6 bol tiez vektor a konkrétne vektor
ziskany konkatenaciou vah a biasov. To znamen4, Ze rovnica 5.1 potom vyzerala ako

J(0 + eje) — J(0 — eje)
2¢e ’

9(0); ~ (5.2)
kde e; bol vektor obsahujtci na i-tej pozicii hodnotu 1 a na ostatnych poziciach 0.

Gradientny zostup popisany v sekcii 3.1 vSak pri trénovani na vybratych datovych sa-
dach videi velmi pomaly konvergoval. Z toho dovodu som sa rozhodol podobne ako to na-
vrhuje Ng vo svojej préci [29] vyuzit sofistikovajsi sposob minimalizacie objektivnej funkcie
pomocou gradientneho zostupu, ktorym moze byt napriklad metéda optimalizujtca hod-
notu « alebo stochasticky gradientny zostup. Préca, ktort vytvorili Ng et al. [21] ukazuje
experimenty s roznymi metédami minimalizacie objektivnej funkcie pomocou gradientneho
zostupu a prave aj pre Riedke Autoenkdére. Z vysledkov, ktoré tato praca ukazuje si naj-
lepsie vysledky dosiahnuté pri pouziti Limited memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
algoritmu (L-BFGS), ktory prispésobuje aktualizéacie s ciefom aproximovat Hessovu maticu.
Z toho ddévodu som pre urychlenie procesu ucenia Riedkych Autoenkodérov pouzil volne
dostupnt implementéciu algoritmu L-BFGS v MATLABe [2].

5.2 Support Vector Machine a Multiple Kernel Learning

Tato sekcia uvadza blizsie informécie o vytvorenej implementécii a existujicich nastrojoch,
ktoré pouzivam v procese klasifikicie BOW reprezentéacii videi pomocou klasifikatora Sup-
port Vector Machine. V zavere tejto sekcie sa nachadza popis implementéacie navrhnutej
metddy Muliple Kernel Learning, ktora je popisana v sekcii 4.2.

Pévodne som vo svojich experimentoch pri klasifikacii vyuzival implementaciu SVM
v programe RapidMiner [3]. AvSak pre pouzité datové sady videi boli experimenty extrémne
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pomalé. Bolo to spésobené tym, Ze pri hladani optiméalnej hodnoty SVM regula¢ného para-
metru C' a skalovacieho parametru jadra v pomocou grid search a 6-stupniovej crossvalidacie
sa jadro pre SVM pocitalo pre kazdu kombinaciu parametrov znova. V RapidMineri vSak
zatial efektivne rieSenie tohto problému neexistuje. Preto som sa rozhodol vyuzif imple-
mentaciu SVM vo volne dostupnej kniznici LIBSVM [8], ktord mi umoznila tento problém
odstranit pomocou predpoditania ¢asti jadra, pretoze funkcie trénovania modelu SVM a pre-
dikcie umoziiuju vlozit predpocitané jadro SVM ako parameter funkcie.

Funkcie tejto kniznice st dostupné v rozhraniach viacerych programovacich jazykov.
Vo svojej implementécii som vyuzil funkcie kniznice LIBSVM s rozhranim vytvorenym
pre MATLAB. Pre MATLAB som sa rozhodol preto, lebo predpocitavanie jadra mozno
vykonat pomocou maticovych operacii, ktoré MATLAB vykonava efektivne a rychlo.

Vysledna implementacia pracujica s tymito funkciami pri procese klasifikacie vstupného
saboru BOW reprezentacii sa nachadza vo funkcii svmClassification. Na zacdiatku tejto
funkcie je pre celt datova sadu predpocitané cast jadra 4.3, ktorou je

(hn — h;L)Q

1%
Kpart(H7 H/) = Z W+

n=1

(5.3)

Préve tato cast sa nemeni pocas zmeny $kalovacieho parametru jadra v a jej vypocet trva
najdlhsie. KedZe sa nemeni, stac¢i ju vypocitat iba raz a pri hladani parametrov v a C sa
potom jadro dopocdita pre dany parameter v do kompletnej podoby. Takymto sposobom
som znacne zrychlil vyslednu klasifikiciu pomocou SVM, ktord predtym trvala aj niekolko
dni a po tejto Uprave maximélne niekolko hodin.

Pre Gcely navrhnutej metédy Multiple Kernel Learning ukladam vo funkcii svmClassi-
fication okrem tuspesnosti klasifikdcie aj predpocitané jadro (podla vztahu 4.3) pre cela
sadu (trénovacia + testovacia sada) a nédjdeny parameter 7. Prave pre navrhnutd metédu
Multiple Kernel Learning som vytvoril funkciu svmMKL v MATLABe, ktord pre vstupny
zoznam takto ziskanych jadier spoéita nové jadro podla vztahu 4.4. Toto jadro sa nasledné
deli podla anotédcii na trénovaciu Cast a testovaciu cast. Prislusné ¢asti st potom pouzité
pre natrénovanie modelu SVM a testovanie tspesnosti klasifikdcie tohto modelu.
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Kapitola 6
Pouzité datové sady

V tejto kapitole sa nachiddza popis datovych sdd, na ktorych boli vykonané experimenty
vyslednym systémom pre klasifikiaciu videa. Cielom bolo vybrat také datové sady, ktorych
ulohy klasifikdcie neboli tplne rovnaké a obsahovali redlne vided s réznymi vlastnostami
tak, aby tieto datasety neboli prili§ trividlne.

Okrem tychto kritérii som pri vybere datovych sad zohladnil aj dalsie dve velmi ddlezité
kritéria a to dostupnost datovej sady a existenciu publikovanych vysledkov pre vybrata da-
tovil sadu. Dostupnostou datovej sady sa mysli moznost volného stiahnutia ditovej sady
z Webu a existenciou publikovanych vysledkov pre datova sadu sa mysli existencia a do-
stupnost vysledkov experimentov inych pristupov pre klasifikdciu videa na danej datovej
sade.

Na zaklade vyssie uvedenych kritérii som vybral dve datové sady videi, ktorymi st da-
tova sada A Large Video Database for Human Motion Recognition (HMDB) [19] a YouTube
Action Data Set (UCF11) [24]. HMDB je dataset urceny pre klasifikiciu fudskej ¢innosti
a blizsi popis tohto datasetu sa nachadza v sekcii 6.1. UCF11 je datasetom urcéenym pre kla-
sifikaciu akcie vo videu a blizsi popis tohto datasetu sa nachadza v sekcii 6.2.

6.1 A Large Video Database for Human Motion Recognition

A Large Video Database for Human Motion Recognition! (HMDB) je dataset videi urceny
pre klasifikdciu Tudskych ¢innosti. Tato sada obsahuje vided kazdodennej Tudskej ¢innosti
rozdelené do 51 kategdérii. Kazdé video je rozdelené do klipov tak, aby kazdy klip obsa-
hoval jednu konkrétnu Iudska ¢innost po celdt dlzku trvania klipu. Ukézka snimok videi
tejto datovej sady sa nachadza na obrazku 6.1. Pri tvorbe tohto datasetu boli pouzité di-
gitalizované filmy, verejné databaze ako je Prelinger archiv, vided dostupné na internete,
YouTube a Google vided. HMDB teda obsahuje vide4, ktoré vznikli za r6znych podmienok,
réznymi autormi a neboli vytvorené jednou kamerou. To znamend, Ze videa obsahuju rézne
pozadia, r6zne typy osvetlenia, rézne pohyby kamery a podobne. Minimalna dizka videa je
1 sekunda. Vsetky klipy videi boli pomocou kniznice ffmpeg prevedené na klipy s 30 fps
a skomprimované pouzitim kodeku DivX 5.0. VSetky klipy sa vo forméate AVI.

Kategorie, do ktorych st klipy videi roztriedené mozno rozdelit na 5 typov:

e Vseobecné pohyby tvare: Gismev, smiech, Zuvanie, rozpravanie

'Dataset HMDB je dostupny na: http://serre-lab.clps.brown.edu/resources/HMDB/
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Obrézek 6.1: Ukazka snimok videi datovej sady A Large Video Database for Human Motion
Recognition

e Akcie tvare pri manipulacii s objektom: fajcenie, jedenie, pitie

e Vseobecné pohyby tela: mlynské koleso, tlieskanie rukami, lezenie, kracanie po scho-
doch, padnutie na zem, prudky pohyb chrbtom ruky, stojka, skok, zastavenie, tlacenie,
beh, sadnutie, sadnutie (z lahu), kotrmelec, postavenie sa, otocenie, kra¢anie, mavanie

e Pohyb tela pre interakciu s objektom: ¢esanie vlasov, chytanie, tasenie meca, dri-
blovanie, golf, udrenie nie¢oho, kopnutie lopty, vybrat nieco, vyliat nieco, tla¢if nieco,
jazdenie na bicykli, jazdenie na koni, odpalenie lopticky, vystrelenie Sipu, vystrelenie
so zbrariou, odpalovanie baseballovou palkou, cvi¢enie s mecom, hidzanie

e Pohyb tela pre interakciu s inymi ludmi: Sermovanie, objimanie, kopnutie nie-
koho, bozkavanie, udretie niekoho, podavanie ruk, bitka mecmi

Pre HMDB existuju tri rozdelenia klipov videi do trénovacej a testovacej sady. Pre vSetky
tri tieto rozdelenia plati, Ze klipy rovnakého videa st bud v trénovacej alebo v testovacej
sade. Nenachadza sa teda stucasne Cast klipov rovnakého videa v trénovacej mnozine a éast
v testovacej sade. Pre vSetky tri rozdelenia tiez plati, Ze pre kazdu ¢innost sa v trénovace;j
mnozine nachadza 70 klipov a v testovacej mnozine 30 klipov. To znamena, Ze pre vSetky
tri rozdelenia obsahuje trénovacia mnozina spolu 3570 klipov a testovacia mnozina 1530
klipov.

6.2 YouTube Action Data Set

YouTube Action Data Set? je dataset urceny pre klasifikiciu akcie vo videu. Tento dataset
je vytvoreny z YouTube videi, ktoré Liu et al. [24] doplnili vlastnymi videami. Pre UCF11
podobne ako pre HMDB plati, ze obsahuje videa, ktoré maji rézny pohyb kamery, rozne

2Dataset UFC11 je dostupny na: http://crcv.ucf.edu/data/UCF_YouTube_Action.php

27


http://crcv.ucf.edu/data/UCF_YouTube_Action.php

Obrézek 6.2: Ukazka snimok videi datovej sady YouTube Action Data Set

pozadie, rozne zmeny velkosti objektov, rozne body pohladu, rozne osvetlenie a nizke roz-
liSenie. Vsetky videa st vo formate mpeg4 a vSetky maju 29.97 fps. Ukazka snimok videi
tejto datovej sady sa nachidza na obrazku 6.2.

Vided UFC11 st rozdelené do 11 akénych kategdrii, ktorymi st: strielanie na koS v bas-
ketbale, smecovanie vo volejbale, skakanie na trampoline, Zonglovanie s loptou vo futbale,
jazdenie na koni, bicyklovanie, potapanie, plavanie, zakonc¢ovanie v golfe, odrazenie lopticky
v tenise a prechadzanie sa (so psom).

Okrem toho su vided v kazdej kategdrii rozdelené do 25 podobnostnych skupin, kde
kazdé skupina obsahuje minimélne 6 videi, ktoré si navzajom zavislé ¢i uz pozadim, rovna-
kjm hercom alebo podobne. Vided medzi tymito skupinami st vSak nezévisle a navzajom
sa lisia.

UFC11 obsahuje celkovo 1168 videi, kde kazdé video obsahuje jednu konkrétnu ¢innost
pocas celej dlzky trvania videa.

Pre rozdelenie na trénovaciu a testovaciu sadu pouzivaja autori tohto datasetu 5-
stupriova crossvalidaciu.
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Kapitola 7

Dosiahnuté vysledky experimentov

V tejto kapitole sa nachadza popis vysledkov experimentov, ktoré som dosiahol implemen-
tovanym systémom pre klasifikiciu videa pomocou BOW popisaného v kapitole 4. Cielom
experimentov bolo otestovat tspesnost klasifikacie videa pri pouziti jednotlivych priznakov
a vysledky medzi porovnat. Okrem toho st tu uvedené aj vysledky experimentov dosiahnuté
navrhnutou metédou Multiple Kernel Learning. VSetky tieto experimenty som vykonaval
pre datové sady videt HMDB a UCF11, ktoré st popisané v kapitole 6.

Kedze pre datovia sadu HMDB existuja tri rozdelenia klipov na trénovaciu a testova-
ciu sadu, vykonaval som experimenty pre vSetky tri tieto rozdelenia a vysledné tspesnost
klasifikacie bola potom ziskand spriemerovanim tychto troch vysledkov. Ako referenéné vy-
sledky klasifikicie videa na tejto datovej sade som pouzil vysledky klasifikacie dosiahnuté
autormi datovej sady HMDB [19]. Tieto vysledky reprezentuje tabulka 7.1. Ako moZno
v tabulke vidief, tak Kuehne et al. pouzili pri klasifikdcii dva pristupy. Prvy z nich bol
zalozeny na pouziti lokdlnych priznakov HOG/HOF popisujucich kIucové 3D oblasti videa,
ktoré boli detekované pomocou Harrisovho detektora 3D oblasti. Z tychto priznakov dalej
Kuehne et al. vytvorili BOW reprezentaciu celého videa a pre klasifikaciu pouzili Support
Vector Machine. Druhy pristup vyuziva C2 priznaky popisujiace vizualny kortex videa.

Ako uz bolo uvedené v sekcii 6.2, tak autori datovej sady UCF11 pouzivaja pre rozde-
lenie tejto sady na trénovaciu a testovaciu ¢ast 5-stuptiovi crossvalidéciu. Pri tejto volbe
rozdelenia sady by vSak bolo nutné trénovat metédy uéenia priznakov vzdy 5-krat pre rdzne
kombinécie c¢asti sady v crossvalidacii. Preto som sa rozhodol tento postup zjednodusit.
UCF11 som rozdelil na 5 Casti, z ktorych som nadhodne vybral 4 Casti a tie pouzival ako
trénovaciu datova sadu. Zvys$nu ¢ast som potom pouzival ako testovaciu sadu. Vykonané
experimenty tak nezodpovedaji popisu experimentov autormi datasetu a teda porovnanie
mojich vysledkov s vysledkami injch prac beriem len ako orientacné. Vysledky klasifika-
cie dosiahnuté inymi pracami pre UCF11 déatova sadu reprezentuje tabulka 7.2. Prvé dva
pristupy v tejto tabulke st vysledky dosiahnuté autormi datovej sady UCF11 [24] pomocou
popisu kltcovych oblasti SIFT deskriptormi a popisu 3D vjrezov pomocou 3D kuboidov.
Treti pristup pouziva pre popis klu¢ovych 3D oblasti priznaky HOG/HOF. Tento pristup
zodpoveda popisu vyssie pri datovej sade HMDB.

Pri testovani tspesnosti klasifikdcie pouzitych priznakov som systém, s ktorym boli
priznaky testované nastavil vzdy rovnako. Medzi tieto nastavenia systému patri aj velkost
slovnika kédovych slov, ktort som pre vSetky typy priznakov nastavil na 4096 slov. Jednotné
nastavenie systému umoznilo porovnat tspesnosti klasifikicie jednotlivych priznakov medzi
sebou.

Pri metédach ucenia priznakov som pouzival rovnako velké 3D vyrezy videa (16 X
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Pouzity pristup Uspesnost klasifikacie
HOG/HOF + BOW + SVM [19] 20.44 %
C2 + SVM [19] 22.83%

Tabulka 7.1: Vysledky experimentov, ktoré vykonali autori datovej sady HMDB na datovej
sade HMDB. Prvy pristup pouziva rovnaka struktaru systému pre klasifikaciu videa ako
bola pouzita v tejto praci, ale pre popis priestorovo-¢asovych vyrezov su pouzité priznaky

HOG /HOF.

Pouzity pristup Uspesnost klasifikacie
SIFT + BOW + Adaboost [21] 63.0 %
3D Kuboid + BOW + SVM [24] 65.4 %
HOG/HOF + BOW + SVM [19] 58.9%

Tabulka 7.2: Vysledky experimentov, ktoré vykonali autori datovej sady HMDB a UCF11
na datovej sade UCF11. Druhy a treti pristup pouziva priznaky popisujice priestorovo-
casové vyrezy videa. Prvy pouziva priznaky zalozené na snimkach.

16 pixlov x 11 snimiek), ktoré som z videa vyberal jednotnou 3D homogénnou mriezkou
(vzdialenost stredov oblasti v x-ovej a y-ovej osi snimok bola 6 pixlov a v ¢asovej osi 10
snimok). Takto potom bolo mozné porovnat, ktora metdda ucenia priznakov produkuje
priznaky s najlepsou tspesnostou klasifikacie videa.

Vysledky experimentov pre SIFT deskripotory klticovych oblasti reprezentativnych sni-
mok popisuje pre obidve datové sady sekcia 7.1. Vysledky experimentov pre naucené pri-
znaky 3D vyrezov videa pomocou PCA vybielenia obsahuje pre obidve datové sady sek-
cia 7.2, pre ISA sekcia 7.3 a pre Riedke Autoenkodére sekcia 7.4. Porovnanie dosiahnutych
vysledkov pouzitych priznakov, ako aj porovnanie vysledkov s publikovanymi vysledkami
obsahuje sekcia 7.5.

Popis dosiahnutych tspesnosti klasifikiacie pri kombinécii predpocitanych jadier pomo-
cou navrhnutej metédy Multiple Kernel learning sa nachadza v sekcii 7.6.

7.1 Vysledky pre SIFT deskriptory

V tejto sekcii sa nachadzaji uvedené vysledky experimentov, ktoré som dosiahol pre refere-
néné priznaky, ktorymi st SIFT deskriptory. Ako uz bolo uvedené v sekcii 4.1, tak pri tychto
priznakoch som sa rozhodol vyskusat 4 varianty extrakcie SIFT deskriptorov z videa a to
na zéklade pouzitych SIFT deskripotorov a uréovania klic¢ovych oblasti v snimke. Pre vSetky
varianty boli vo videach vyberané rovnaké reprezentativne snimky (kazdy 5 snimok videa).
Pri experimentoch s vyberom klti¢ovych oblasti prostrednictvom homogénnej mriezky bola
pouzitd mriezka so vzdialenostou stredov oblasti 8 pixlov v obidvoch osiach snimky.
Najlepsie vysledky experimentov (spriemerované vysledky troch vysledkov ziskanjych
z troch rozdeleni tejto sady na trénovaciu a testovaciu ¢ast) pre datovia sadu HMDB repre-
zentuje tabulka 7.3a. DENSE oznacuje pouzitie homogénnej mriezky pri uréovani klac¢ovych
oblasti a ¢islo nasledovné za DENSE oznacuje polomer kltucovej oblasti, z ktorej sa SIFT
deskriptor poéital. HARLAP oznacuje pouzitie Harris-Laplaceoho detektora kltcovych ob-
lasti. SIFT oznacuje pouzitie SIFT deskriptorov pocitanych zo snimok v stupnioch sedi
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Extrakcia priznakov | Uspesnost Extrakcia priznakov | UspeSnost

zo snimok klasifikacie zo snimok klasifikacie
DENSE16 + CSIFT 19.17% DENSE16 + CSIFT 73.92 %
DENSE16 + SIFT 17.89 % DENSE16 + SIFT 72.21%
DENSES + CSIFT 18.52% DENSES + CSIFT 69.18 %
DENSES + SIFT 16.8% DENSES + SIFT 63.44 %
HARLAP + CSIFT 19.26 % HARLAP + CSIFT 73.11%
HARLAP + SIFT 17.71% HARLAP + SIFT 69.79 %

(a) Vysledky pre HMDB (b) Vysledky pre UCF11

Tabulka 7.3: Vysledky klasifikdcie videa pre klasifikaény systém pomocou Bag of Words,
ktory pouzival pre popis videa SIFT deskriptory. DENSE oznacuje pouzitie homogénnej
mriezky pre urcovanie kluc¢ovych oblasti a HARLAP oznacuje pouzitie Harris-Laplaceovho
detektora. SIFT oznacuje pouzitie extrakcie SIFT deskriptorov zo snimok v stuptioch Sedi
a CSIFT oznacuje pouzitie extrakcie SIFT deskripotov z farebnjch snimok.

a CSIF oznacuje pouzitie SIFT deskriptorov poditanych z farebnjch snimiek.

Ako je teda v tabulke 7.3a vidiet, tak pre ddtovii sadu HMDB dosiahla najlepSiu prie-
mernu uspesnost klasifikdcie kombinédcia Harris-Laplaceovho detektora kltcovych oblasti
a SIFT deskriptorov farebnych snimok. Tato tspesnost klasifikacie bola 19.26 %.

Najlepsie vysledky dosiahnuté pre datovii sadu UCF11 reprezentuje tabulka 7.3b. Téato
tabulka ukazuje, Ze najlepSia kombinécia pre tiuto datova sadu je vyber oblasti pomocou
homogénnej mriezky a pouzitie farebnych SIFT deskriptorov klti¢ovych oblasti s polomerom
16 pixlov. Tato tspesnost klasifikacie bola 73.11 %.

7.2 Vysledky pre Analyzu hlavnych komponentov

Experimenty pri priznakoch 3D vyrezov videa ziskanych pomocou PCA vybielenia som
zameral na hladanie optimélneho poétu pouzitych vlastnych vektorov pri PCA vybieleni.
KedZze vstupom metédy PCA vybielenia boli linearizované 3D vyrezy (vid. obrézok 4.4),
tak vlastné vektory bolo mozné vizualizovat ako 3D filtre (inverznou operaciou k lineariza-
cii). Preto okrem vysledkov uvddzam v tejto ¢asti aj niektoré ukazky ziskanych vlastnych
vektorov vo forme vizualizovanych priestorovo-casovych filtrov.

Pri hladani optimalneho poétu vlastnych vektorov, pomocou ktorych boli nové repre-
zentacie 3D vyrezov vytvarané som vyskuasal viacero stratégii ako napriklad percentualny
pomer suctu vsetkych vlastnych ¢isiel voci stuctu vlastnych ¢isiel pouzitych vlastnych vek-
torov. Najlepsie vysledky som vSak dosiahol pri systematickom hladani optimélneho poctu
vlastnych vektorov pomocou mocnin ¢isla 2.

Vysledky na datovej sade HMDB pre priznaky ziskané pomocou tejto stratégie repre-
zentuje tabulka 7.4a. Ako je v tabulke vidiet, tak experimenty som vykonal pre farebné a aj
pre 3D vyrezy v stupnioch Sedi. Najlepsiu priemerni tspesnost klasifikdcie som pre vyrezy
v stupiioch Sedi dosiahol pre priznaky vytvorené PCA vybielenim pomocou 64 vlastnych
vektorov. Tato uspesnost bola 22.9 %. Ukéazka priestorovych filtrov prostrednych vyrezov
snimok je pre tychto 64 vlastnych vektorov zobrazena na obrazku 7.1a. Tieto filtre st na ob-
réazku 7.1a usporiadané podla hodnot vlastnych éisiel vektorov, ktorym patria a je vidiet ako
sa so znizujucou hodnotou vlastného ¢isla zvysSuje priestorova frekvencia v tychto filtroch
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Obrazek 7.1: Priestorové filtre pre prostredné vyrezy snimok patriace 64 vlastnym vektorom.
Tieto filtre st usporiadané zostupne podla hodnét vlastnych éisiel prislusnych vlastnych
vektorov, ktorym filtre patria.
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(a) Pre snimky videa v stuptioch Sedi (b) Pre farebné snimky videa
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Obrazek 7.2: Ukazka piatich vlastnych vektorov prevedenych z linearizovanej formy na ich
priestorovo-¢asovi reprezentéciu (pre vyrezy videa 16 x 16 pixlov x11 snimok). Je vidiet
ako sa jednotlivé filtre vyrezov snimok menia v case. To je spdsobené tym, ako sa menili
snimky videi trénovacej sady.

vlastnych vektorov. Ukazka niektorych celych vlastnych vektorov je pre vyrezy v stuptioch
Sedi zobrazend na obrazku 7.2a. Na tomto obrazku je vidief ako sa menia jednotlivé pries-
torové filtre vlastnych vektorov v ¢ase. To je spésobené tym, ako sa v Case menili snimky
vo videach trénovacej sady.

Z vysledkov pre farebné 3D vyrezy (vid. tabulka 7.4a) je vidiet, Ze najlepsia tspes-
nost klasifikicie bola tiez dosiahnuté pre priznaky vytvorené PCA vybielenim pomocou 64
vlastnych vektorov. Této tspesnost bola 21.55 %. Ukéazka priestorovych filtrov prostrednych
vyrezov snimok je pre tychto 64 vlastnych vektorov zobrazena na obrazku 7.1b a ukazka
piatich celych vlastnych vektorov je zobrazena na obrazku 7.2b. Ako je na tychto obraz-
koch vidiet, tak tieto vlastné vektory vykazuji podobné chovanie ako je popisané vyssie
pri vlastnych vektoroch 3D vyrezov v stuptnioch Sedi.

Vysledky experimentov pre datovi sadu UCF11 reprezentuje tabulka 7.3b. Z tejto ta-
bulky je vidiet, Ze najlepsiu tUspesnost klasifikicie som dosiahol pre priznaky 3D vyrezov
v stupnioch Sedi vytvorené PCA vybielenim pomocou 32 vlastnych vektorov. Tato tispesnost
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. 5 Farba Poéet Uspesnost
Farba Pocet Uspesnost ., p. , .
! ; ot o s Farba | vlastnych vek. | klasifikacie
vyrezov | vlastnych vek. | klasifikacie
GRAY 8 68.58 %
GRAY 8 18.67 %
GRAY 16 68.28 %
GRAY 16 21.29 %
GRAY 32 71.3%
GRAY 32 22.46 %
GRAY 64 70.39 %
GRAY 64 22.9%
GRAY 128 67.98 %
GRAY 128 20.87 %
GRAY 256 66.77 %
GRAY 256 19.83%
RGB 8 63.75 %
RGB 8 16.88 %
RGB 16 66.16 %
RGB 16 19.46 %
RGB 32 68.58 %
RGB 32 20.78 %
RGB 64 71 %
RGB 64 21.55%
RGB 128 73.11%
RGB 128 21.53 %
RCB 556 50.04% RGB 256 74.92 %
’ RGB 512 72.5%

Vysledky pre HMDB
(a) Vysledky pre (b) Vysledky pre UCF11

Tabulka 7.4: Vysledky klasifikicie videa pri pouziti systému pre klasifikdciu videa pomo-
cou Bag of Words a pouziti priznakov vytvorenych PCA vybielenim priestorovo-éasovych
vyrezov videa pri pouziti réznych poctov vlastnych vektorov.

bola 71.3%. Z tabulky 7.3b je dalej vidiet, Ze najlepSia tspesnost klasifikacie pre farebné
3D vyrezy bola dosiahnuté pre priznaky vytvorené PCA vybielenim pomocou 256 vlast-
nych vektorov. Tato tspesnost bola 74.92 %. Vizualizované vlastné vektory mali rovnaké
vlastnosti ako vlastné vektory popisané pri datovej sade HMDB.

Vyhodou priznakov vytvorenych PCA vybielenim 3D vyrezov videa bolo, Ze pri expe-
rimentoch som pocas trénovania nemusel nastavovat Ziadne Specidlne trénovacie konstanty
a jediné vec, ktoru bolo treba hladat bol pocet vlastnych vektorov, ktoré sa pri transforma-
cii vyrezov pouzivali. Z toho vyplyva dalsia vyhoda, kedZe trénovanie trvalo rovnako dlho
pre Tubovolny pocet vlastnych vektorov, ktoré sa pri transformacii dat pouzivali. Rychlost
trénovania PCA vybielenia zéavisela iba od poc¢tu trénovacich vektorov a ich dimenzionality.
Avsak pre pouzité ditové sady trvalo trénovanie maximéalne niekolko mintt.

7.3 Vysledky pre Analyzu nezavislych podpriestorov

Experimenty pri priznakoch 3D vyrezov videa vytvorenych pomocou ISA som zameral
na hladanie optimélnej redukcie dimenzionality vstupnych 3D vyrezov (pomocou PCA vy-
bielenia) a hladanie optimalnej velkosti podpriestoru ISA. Okrem vysledkov uviddzam aj
ukazky vah ISA vo forme vizualizovanych 3D filtrov, ktoré sa pri procese trénovania v skry-
tej vrstve ISA naudili z dat. Kedze vstupom ISA boli PCA vybielené vyrezy videa, tak bolo
nutné vihy pred vizualiziciou previest pomocou vlastnych vektorov do priestoru lineari-
zovaych 3D vyrezov (pred PCA vybielenim). Po tomto kroku mohli byt vahy inverznou
operaciou k linearizacii vizualizované.

Pri hladani optimélneho poctu vlastnych vektorov pre PCA vybielenie a pri hladani
vhodného poctu zlucovacich neurénov som vyskusal viacero stratégii. Avsak najlepsie vy-
sledky som dosiahol pri systematickom hladani tychto poctov, ked pocet vlastnych vektorov
bol hladany pomocou mocnin ¢&isla 2 a velkost podpriestoru bola potom hladand pre kon-
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(a) Pre snimky videa v stuprioch Sedi (b) Pre farebné snimky videa

Obrazek 7.3: Priestorové filtre pre prostredné vyrezy snimok, ktoré patria vidham skry-
tej vrstvy ISA. Velkost podpriestoru je 2. To je vidno aj obrézkoch, pretoze sa za sebou
nachadzaji vzdy dva podobné filtre.

krétnu variantu PCA vybielenych vyrezov.

Vysledky pri priznakoch ziskanych pomocou ISA pre datovii sadu HMDB reprezentuje
tabulka 7.5a a tabulka 7.6a. Podobne ako pri priznakoch ziskanych PCA vybielenim, tak
aj tu som priznaky vytvaral pre farebné a aj pre 3D vyrezy v stupnioch Sedi. Ako je vidiet
v tabulke 7.5a, tak najlepSiu priemerna tspesnost klasifikicie pre vyrezy v stuptioch Sedi
som dosiahol pre priznaky vytvorené PCA vybielenim pomocou 64 vlastnych vektorov a ISA
siefou s podpriestorom velkosti 2. Tato tspesnost bola 23.46 %. Ukazka priestorovych filtrov
prostrednych vyrezov snimok je pre vahy skrytej vrstvy ISA zobrazend na obrazku 7.3a.
Na tomto obrazku je dobre vidiet, ako vzdy dva filtre patriace neurénom skrytej vrstvy,
ktoré su zlucované do jedného podprietoru st podobné. To prave zabezpecCuje ¢iastoéni
invariantnost vyslednych priznakov voéi tymto podobnostnym zmenéam.

Ako je z tabulky 7.6a vidiet, tak pre farebné 3D vyrezy bola najlepsia tispesnost klasifi-
kacie dosiahnuté pre priznaky vytvorené PCA vybielenim pomocou 256 vlastnych vektorov
a ISA siefou s podpriestorom velkosti 2. Tato tspesnost bola 22.9 %. Ukézka priestorovych
filtrov prostrednych vyrezov snimok je pre vdhy neurdénov skrytej vrstvy ISA zobrazend
na obrazku 7.3b a ukazka niektorych celych vah je zobrazena na obrazku 7.4b. Na obraz-
koch je mozné vidiet podobné vlastnosti ako st popisané vyssie pri vahach skrytej vrstvy
ISA pre 3D vyrezy v stupnioch Sedi.

Vysledky experimentov vykonanych na datovej sade UCF1 reprezentuje tabulka 7.5b
a tabulka 7.6b. Ako ukazuje tato tabulka 7.5b, tak najlep$ia tispesnost klasifikdcie pre prie-
storovo-¢asové vyrezy videa v stuprioch Sedi bola dosiahnuté pre priznaky vytvorené PCA
vybielenim pomocou 256 vlastnych vektorov a ISA siefou s podpriestorom velkosti 8. Tato
uspesnost bola 69.18%. Z tabulky 7.6b je zasa vidief, ze najlepsSia tspesnost klasifikdcie
pre farebné 3D vyrezy bola dosiahnuté pre 128 vlastnych vektorov a velkost podpriestoru 2.

34



NP, BEEPDERDPERD
y DEEERRENEEE
il 0 A 0 R R R R R T

(a) Pre snimky videa v stuprioch Sedi (b) Pre farebné snimky videa

Obrézek 7.4: Ukazka véh Siestich neurénov skrytej vrstvy ISA (pre vyrezy videa 16 x 16
pixlov x 11 snimok). Uvedené st tri dvojice vah neurénov, ktoré s v ramci dvojice podobné.
Je to preto, lebo tieto dvojice tvoria jeden podpriestor v ISA. Je tiez vidiet ako sa filtre
véh v Case menia.

Tato tispesnost bola 71.9 %.

Vyhoda priznakov naucenych pomocou ISA bola, Ze pri experimentoch som pri tré-
novani nemusel nastavovat ziadne Specidlne trénovacie konstanty. Jedind vec, ktora teda
bolo nutné hladat bol optimélny pocet vlastnych vektorov pouzity pri PCA vybieleni dat
a prislusnd velkost podpriestoru. Podobne ako je uvedené v sekcii 3.2, tak trénovanie ISA
bolo rychle pre malé rozmery vstupnych vektorov (64,128) a trvalo maximalne niekolko de-

.....

a pri vstupoch s 512 dimenziami to bolo 5 aZ 8 hodin.

7.4 Vysledky pre Riedke Autoenkodére

Experimenty pri priznakoch 3D vyrezov videa ziskanych pomocou Riedkych Autoenkodérov
som zameral na hladanie optimalnej redukcie dimenzionality vstupnych 3D vyrezov (po-
mocou PCA vybielenia) a hladanie optimalneho po¢tu neurdénov skrytej vrstvy Riedkych
Autoenkodérov. Opéif uvddzam aj ukazky vah skrytych neurénov Riedkych Autoenkodérov,
ktoré sa pri procese trénovania z dat naucili. Kedze vstupom Riedkych Autoenodérov boli
podobne ako pri ISA PCA vybielené vyrezy postupoval som pri vizulizacii vah rovnako ako
pri ISA (vid. tvod sekcie 7.3).

Na zaklade experimentov zo sekcie 7.2 a sekcie 7.3 som pri hladani optimélneho poctu
vlastnych vektorov a poctu neurénov skrytej vrstvy pouzil systematické hladanie pomocou
druhych mocnin ¢isla 2.

Vysledky experimentov pre datovii sadu HMDB reprezentuje tabulka 7.7a. Ako mozno
v tabulke vidief, tak experimenty som vykonéval len pre priznaky 3D vyrezov v stupnoch
Sedi. Najlep$iu priemerni tspesnost klasifikidcie som dosiahol pouzitim priznakov vytvore-
nych pomocou PCA vybielenia so 128 vlastnymi vektormi a Riedkych Autoenkodérov so 64
neurénmi v skrytej vrstve. Tato tspesnost bola 22.88 %. Vysledky ma prekvapili, kedZe som
ocakéval, Ze najlepsie vysledky buda dosiahnuté pre priznaky vytvorené Riedkymi Auto-
enkodérmi s vacsim poctom neurdénov skrytej vrstvy. Pretoze pri vicsich poctoch neurénov
skrytej vrstvy je dimenzionalita vystupného vektoru priznakov vyssia.

Ukazka priestorovych filtrov prostrednych vyrezov snimok vah Reidkych Autoenkodérov
je pre kombinéciu 64 vlastnych vektorov a 512 vah skrytej vrstvy zobrazené na obrazku 7.5.
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Pocdet Velkost Uspesnost Pocet Velkost Uspesnost

vlastnych vek. | podpriestoru | klasifikacie vlastnych vek. | podpriestoru | klasifikacie
64 2 21.53% 64 2 68.88 %
64 4 19.15% 64 4 63.14%
64 8 17.15% 64 8 57.40 %
128 2 23.46 % 128 2 68.88 %
128 4 20.98 % 128 4 65.26 %
128 8 19.39% 128 8 66.16 %
256 2 21.92% 256 2 67.07%
256 4 21.31% 256 4 68.88 %
256 8 19.72% 256 8 69.18 %
512 2 20.94 % 512 2 66.77 %
512 4 20.48 % 512 4 67.67%
512 8 19.39 % 512 8 66.47 %

(a) Vysledky pre HMDB a snimky v stuptioch Sedi (b) Vysledky pre UCF11 a snimky v stupiioch Sedi

Tabulka 7.5: Vysledky klasifikacie videa pri pouziti systému pre klasifikiciu videa pomocou
Bag of Words a pouziti priznakov priestorovo-casovych vyrezov videa v stupnioch Sedi, ktoré
som vytvaral pomocou ISA pre rozne nastavenia PCA redukcie a rozne nastavenie velkosti
podpriestoru.

Ako je na obrazku vidiet, tak filtre neurénov skrytej vrstvy pripominaji Gaborové filtre,
¢o zodpovedd informaciam z kapitoly 3. Ukazka niektorych celych vah je zobrazena na ob-
razku 7.6. Opit je vidiet ako sa menia jednotlivé priestorové filtre vah v case.

Vysledky experimentov vykonanych na déatovej sade UCF11 reprezentuje tabulka 7.7b.
Podobne ako pri experimentoch na HMDB som vykonal experimenty iba pre 3D vyrezy
videa v stupnioch Sedi. Ako ukazuje tato tabulka, tak najlepsia uspesnost klasifikdcie bola
dosiahnutd pri priznakoch vytvorenych pomocou PCA vybielenia so 128 vlastnymi vektormi
a Riedkych Autoenkodérov s 256 neurénmi v skrytej vrstve. Tato GspeSnost bola 74.02 %.

Pri experimentoch s nau¢enymi priznakmi pomocou Riedkych Autoenkodérov som nara-
zil na niekolko problémov. Ide o problémy spojené s trénovanim Riedkych Autoenkodérov
a to konkrétne o problémy s nastavenim viacerych trénovacich konstént (riedkost skry-
tej vrstvy, vaha penalizacie pri riedkosti, vaha termu zabranujicemu pretrénovaniu siete),
ktoré bolo nutné spravne nastavif pri trénovani. Pri zlej volbe parametrov trvalo trénova-
nie extrémne dlho (niekolko tyzdiiov) a filtre produkované Autoenkédermi pripominali Sum.
Prave kvoli extrémnej dizke trvania trénovania bol problém vyhladaf spravnu kombinaciu
tychto parametrov a vyziadalo sa to ¢asovo naro¢né experimenty. Uspokojivé vysledky som
dosiahol pri nasledovnom nastaveni

B =5\=3e3p=0.035. (7.1)

Avsak aj pri spravnych hodnotéach tychto parametrov a pouziti algoritmu L-BFGS bolo
trénovanie pomalé. Problém nebol ani tak pri malych dimenziach vstupnych vektorov (64)
a malom poéte neurénov skrytej vrstvy (32, 64), kedy trénovanie trvalo niekolko hodin. Ale
vstupov (256, 512), kedy trénovanie trvalo od niekolkych dni az viac nez tyzdeii. Preto som
sa rozhodol, Ze pre priznaky farebnych 3D vyrezov nebudem experimenty vykonavat.
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Pocdet Velkost Uspesnost Pocet Velkost Uspesnost

vlastnych vek. | podpriestoru | klasifikacie vlastnych vek. | podpriestoru | klasifikacie
64 2 21.05% 64 2 67.98%
64 4 18.52% 64 4 68.58 %
64 8 16.06 % 64 8 63.14 %
128 2 22.2% 128 2 71.9%
128 4 20.02% 128 4 70.09 %
128 8 18.24% 128 8 60.42 %
256 2 22.9% 256 2 70.39 %
256 4 20.96 % 256 4 70.39 %
256 8 19.87 % 256 8 69.78 %
512 2 21.26 % 512 2 69.49 %
512 4 20.81% 512 4 69.49 %
512 8 20.31% 512 8 66.47 %

(a) Vysledky pre HMDB a farebné snimky (b) Vysledky pre UCF11 a farebné snimky

Tabulka 7.6: Vysledky klasifikacie videa pri pouziti systému pre klasifikiciu videa pomo-
cou Bag of Words a pouziti priznakov farebnych priestorovo-¢asovych vyrezov videa, ktoré
som vytvaral pomocou ISA pre rozne nastavenia PCA redukcie a rozne nastavenie velkosti
podpriestoru.

7.5 Porovnanie dosiahnutych vysledkov

V tejto sekcii sa nachéddza porovnanie dosiahnutych vysledkov z predchédzajacich sekcii.
Pre lepsi prehlad som najlepsie vysledky jednotlivych priznakov umiestnil do samostat-
nych tabuliek. Pre datovi sadu HMDB st najlepSie vysledky umiestnené v tabulke 7.8a
a pre datovi sadu UCF11 v tabulke 7.8b.

Ako je vidief v tabulke 7.8a, tak vysledky pre datovi sadu HMDB ukazuju, ze vsetky
naucené priznaky dosiahli lepSiu tspesnost klasifikicie nez referenéné SIFT deskriptory.
Z tychto vysledkov najlepSiu tspesnost klasifikdcie 23.46 % dosiahli priznaky ziskané Ana-
Iyzou nezavislych podpriestorov, ktora bola o 0.56 % lepsia nez spesnost dosiahnut4 pri pri-
znakoch naucenych pomocou pouziti PCA vybielenia. Pri porovnani s vysledkami dosiahnu-
tymi autormi datasetu HMDB (vid. tabulka 7.1) dosahuji naucené priznaky porovnatelné
vysledky, ktoré st o nieco lepsie nez st obidva vysledky dosiahnuté autormi datasetu HMDB
pre ru¢ne-navrhnuté priznaky. A to je vyznamné informécia hlavne pre pristup, v ktorom
Kuehne et al. pouzili rovnakt struktiru systému pre klasifikdciu videa pomocou BOW ako
bola pouzita v tejto praci. S tym rozdielom, ze pre popis 3D vyrezov pouzili HOG/HOF
priznaky. Z toho teda vyplyva, Ze pouzitie naucenych priznakov ziskanych metédami ucenia
priznakov pri klasifikicii videa dosahuje lepsie vysledky.

7 vysledkov naucenych priznakov je zaujimavy vysledok dosiahnuty pre priznaky ziskané
pomocou PCA vybielenia, pretoZze ide o jednoduchil a rychlu metédu a ukazuje sa, Ze aj
tato jednoduchd metéda modze byt pouzitd tspesne pri klasifikdcii videa.

7Z vysledkov pre datovii sadu UCF11 dosiahli najlepSiu tspeSnost klasifikicie naucené
priznaky pomocou PCA vybielenia pred nau¢enymi priznakmi pomocou Riedkych Autoen-
kodérov 0 0.9 %. Ako je vidiet v tabulke 7.8b, tak naudené priznaky pomocou PCA vybiele-
nia a Riedkych Autoenkodérov dosiahli mierne lepsie vysledky nez referenc¢né SIFT deskrip-
tory (0 1.81% a 0 0.91%). Pri porovnani dosiahnutych vysledkov s publikovanymi vysled-
kami k tejto datovej sade dosiali moje vysledky velmi dobru tispesnost. AvSak pod vplyvom
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Pocet Pocéet neurénov | Uspesnost Pocet Pocet neurénov | Uspesnost
vlastnych vek. | skrytej vrstvy | klasifikacie vlastnych vek. | skrytej vrstvy | klasifikacie
64 32 21.61% 64 32 71.3%
64 64 22.75% 64 64 71.4%
64 128 22.68 % 64 128 70.69 %
64 256 22.4% 64 256 1%
64 512 21.7% 64 512 69.79 %
128 32 22.27% 128 32 70.09 %
128 64 22.88 % 128 64 72.51 %
128 128 21.61% 128 128 71.3%
128 256 21.50% 128 256 74.02 %
128 512 20.96 % 128 512 1%
256 32 21.66 % 256 32 71.3%
256 64 22.29% 256 64 71%
256 128 21.26 % 256 128 72.21%
256 256 21.26 % 256 256 68.28 %
512 32 21.98% 512 32 68.58 %
512 64 22.81% 512 64 1%
512 128 20.92 % 512 128 69.18 %

(a) Vysledky pre HMDB a snimky v stupiioch Sedi  (b) Vysledky pre UCF11 a snimky v stupiioch Sedi

Tabulka 7.7: Vysledky klasifikacie videa pri pouziti systému pre klasifikaciu videa pomocou
Bag of Words a pouziti priznakov priestorovo-casovych vyrezov videa v stupnoch Sedi, ktoré
som vytvaral pomocou Riedkych Autoenkodérov pre rozne nastavenia PCA redukcie a rézne
nastavenie poc¢ty neurénov skrytej vrstvy.

sposobu vykonania experimentov by bolo nutné tieto vysledky potvrdit vykonanim expe-
rimentov pre celi 5-stupiiovii crossvalidaciu. Nauéené priznaky pomocou PCA vybielenia
a Riedkych Autoenkodérov vSak obstali pri porovnani s referenénymi SIFT deksriptormi a
teda dosiahli opéit dobré vysledky. Zaujimavé vysledky dosiahli naucené priznaky pomocou
ISA, pretoze pri datovej sade HMDB dosiahli najlepsiu Uspesnost klasifikdcie, avSak ako je
vidno v tabulke 7.8b, tak pri datovej sade UFC11 dosiahli tieto priznaky najhorsie vysledky.

Kedze pre datova sadu HMDB dosiahli vSetky naucené priznaky lepsie vysledky nez
boli vysledky referenénych SIFT deskriptorov a publikované vysledky autormi tejto datove;
sady pre ru¢ne-navrhnuté priznaky. A pre datovir sadu UCF11 dosiahli naucené priznaky
pomocou PCA vybielenia a Riedkych Autoenkodérov lepsie vysledky nez referencné SIFT
deskriptory, tak sa ukazuje teda, Ze nauc¢ené priznaky pomocou PCA vybielenia a Riedkych
Autoenkodérov produkuju stabilné vysledky pri roznych tlohach klasifikdcie a pre rézne
datové sady. Tento fakt by bolo vhodné potvrdif eSte na viacerych datovych sadéch, ale
mozno na ziklade tychto vysledkov povedat, Ze priznaky ziskané naucenim pomocou metéd
ucenia priznakov st vhodnym rieSenim pre popis videa pre rozne tlohy klasifikicie a rozne
datové sady a dosahuju lepsie vysledky nez ruéne-navrhnuté priznaky, s ktorymi boli v tejto
praci porovnavané. Tu by som zdoéraznil prave vysledok dosiahnuty pri naucenych prizna-
koch pomocou PCA vybielenia, pretoze PCA vybielenie je rychla a jednoduchd metéda
ucenia priznakov a prave tato metdda vyprodukovala priznaky, ktoré dosiahli pre datova
sadu HMDB druhy najlepsi vysledok a pre datovu sadu UCF11 najlepsi vysledok.
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Obrazek 7.5: Priestorové filtre pre prostredné vyrezy snimok, ktoré patria vaham skrytej
vrstvy Riedkeho Autoenkodéru. Tieto vahy boli naucené na priestorovo-casovych vyrezoch
videa v stupni Sedi.

Obrazek 7.6: Ukazka Siestich vah skrytej vrstvy Riedkeho Autoenkodéru (pre vyrezy videa
16 x 16 pixlov x 11 snimiek). Tieto vahy boli nauéené na priestorovo-¢asovych vyrezoch videa
v stupni Sedi a je vidiet, ako sa naucené filtre tychto vah pre jednotlivé vyrezy snimok menia
v Case.

7.6 Vysledky navrhnutej metéody Multiple Kernel Learning

Tato sekcia obsahuje vysledky dosiahnuté navrhnutou metédou Multiple Kernel Learning,
ktord kombinovala predpocitané jadrda BOW (reprezentécii videi) jednotlivych typov pri-
znakov s cielom zvySit dosiahnut(i tspesnost klasifikdcie videa. Pre tento tcel som vyu-
zival predpocitané jadra z experimentov popisanych v predchédzajucich sekciach. Kedze
vSak tychto jadier bolo relativne dost, tak vyskuSanie vSetkych moznych kombindcii ja-
dier (dvoch, troch, Styroch,...) by bolo extrémne ¢asovo naro¢né. Preto som sa zameral
na otestovanie zaujimavych kombinécii tychto predpocitanych jadier.

Dosiahnuté vysledky experimentov pre déatovii sadu HMDB obsahuje tabulka 7.9a.
Oznacenie ALL reprezentuje pouzitie vSetkych predpocitanych jadier priznakov daného
typu (typ uvedeny v stipci Zvolena kombinacia), ktoré som pre tento typ priznakov v ex-
perimentoch ziskal (aj pre farebné vyrezy aj pre vyrezy v stupiioch Sedi). Oznacenie BEST
naopak reprezentuje pouzitie predpocitaného jadra najlepsieho vysledku pre dany typ pri-
znakov. Ak bol vSak dany typ priznakov pouzity pre popis farebnych 3D vyrezov a aj
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Metéda extrakcie | Uspesnost Metéda extrakcie | Uspesnost
priznakov klasifikacie priznakov klasifikacie
SIFT 19.26 % SIFT 73.11%
PCA vybielenie 22.9% PCA vybielenie 74.92 %
Riedke Autoenkodére 22.88% Riedke Autoenkodére 74.02%
ISA 23.46 % ISA 71.9%

(a) Vysledky pre HMDB (b) Vysledky pre UCF11

Tabulka 7.8: Najlepsie dosiahnuté vysledky klasifikacie videa pre vSetky pouzité priznaky.

Pouzité Zvolena Uspesnost P.O uiifsé Zvo%er‘lé. Usp.eén‘os.f

jadra kombinacia Klasifikicie | | 32dra kombinacia klasifikacie
N TP 5500 ALL SIFT 68.28%
T3 oA 0TS ALL PCA 69.18%
N N 6177 ALL AE 72.92%
ALL ISA 23.46% ALL ISA 72.80%
ALL STFT+PCA 23.51% ALL SIFT+PCA 75.23%
LD STFTTAE 645 % ALL SIFT+AE 75.53%
L SIFTTSA 55007 ALL SIFT+ISA 74.01%
ALL | SIFT+PCA+AE{ISA | 26.12% ALL | SIFT+PCA+AR+ISA 74.92%
BEST | SIFT+PCA+AE{ISA | 26.3% BEST | SIFT+PCA+AE+ISA | 77.04%
BEST PCA+AE+ISA 23.83% BEST PCA+AE+ISA 76.13%
BEST SIFT+ISA 77.04 %

(a) Vysledky pre HMDB (b) Vysledky pre UCF11

Tabulka 7.9: Vysledky dosiahnuté pomocou navrhnutej metédy Multiple Kernel Learning.
ALL oznacuje pouZitie vSetkych predpocitanych jadier z vykonanych experimentov pre pri-
znaky uvedené v stipci Zvolena kombinacia. BEST ozna¢uje pouzitie jadra najlepsieho vy-
sledku pre priznaky uvedené v stipci Zvolena kombinacia. PCA oznaéuje priznaky ziskané
PCA vybielenim, ISA oznacuje priznaky ziskané Analyzou nezavisljch podpriestorov, AE
oznacuje priznaky ziskané Riedkymi Autoenkodérmi a SIFT oznacuje SIFT deskriptory.

pre popis 3D vyrezov v stupnoch Sedi, tak sa pouzili jadrd najlepsich vysledkov pre obe
moznosti (toto plati pre naucené priznaky).

Z tabulky 7.9a vyplyva, Ze kombinécia jadier jedného typu priniesla zlepSenie tispesnosti
klasifikdcie iba pre referen¢né SIFT deskriptory a to na 22 %. Pri ostatnych typoch priznakov
sa uspesnost zhor§ila alebo ostala priblizne rovnaka. AvSak zaujimavé vysledky boli dosia-
hnuté pri skombinovani jadier referen¢nych SIFT deskriptorov s jadrami niektorého typu
naucenych priznakov. VSetky takéto kombinécie dosiahli zna¢né zvysenie tispesnosti klasifi-
kécie a ako je mozno vidiet v tabulke 7.9a, tak prave kombindcia jadier SIFT deskriptorov
a jadier naucenych priznakov pomocou Riedkych Autoenkodérov dosiahla tplne najvyssiu
uspesnost klasifikacie.

Ako mozno dalej v tabulke 7.9a vidiet, tak som tiez vyskusal skombinovat vsetky pred-
podéitané jadra pre vSetky typy priznakov a tspesnost klasifikdcie bola tiez znaéne vysoké,
avsak oproti kombinacii jadier SIFT deskriptorov a jadier naucenych priznakov pomocou
Riedkych Autoenkodérov sa nezvysila. LepS$ia tspesnost klasifikicie pre kombinaciu jadier
vSetkych typov priznakov bola dosiahnutd pri kombinécii jadier dosahujtcich najlepsi vy-
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sledok pre prislusny typ priznakov.

Z tabulky 7.9a je vidief eSte jeden zaujimavy vysledok, ktorym je vysledok ziskany
pre kombinaciu jadier najlepsich vysledkov pre vSetky typy naucenych priznakov. Pretoze
ako mozno vidietf, tak vysledok tejto kombinécie je skoro o 3% mens$i nez pri kombinécii
obsahujtcej aj jadro najlepsieho vysledku SIFT deskriptorov.

Vysledky pre datovi sadu UCF11 sa nachadzaju v tabulke 7.9b. Ako je vidief v tejto
tabulke, tak podobne ako pri vysledkoch vysSie sa pri skombinovani jadier jedného typu
priznakov nedosiahli lep$ie vysledky, ale ispesnost klasifikdcie naopak klesla. Avsak pri kom-
binécii jadier referenénych SIFT deskriptorov s jadrami niektorého typu naucenych prizna-
kov sa tspesnost opitf zvysila. Pri kombindcii vSetkych jadier vSetkych typov priznakov
bola tspesnost klasifikicie rovnaké ako najlepsi vysledok priznakov ziskanych PCA vybie-
lenim. Zlepsenie tspesnosti (0 2.12%) tejto kombinacie nastalo podobne ako pre HMDB,
ked som pouzil pre kazdy typ priznakov jadro najlepsieho dosiahnutého vysledku. Podobne
ako pri HMDB som vyskusal experiment s kombinaciou vSetkych typov naucenych prizna-
kov bez jadra najlepsieho vysledku SIFT deskriptorov a tuspesnost klasifikdcie sa znizila
0 0.91 %.

Ako je dalej vidiet v tabulke 7.9b, tak zaujimavy vysledok som dosiahol pri kombindcii
jadier najlepsich vysledkov SIFT deskriptorov a priznakov naucenych pomocou ISA. Zauji-
mavy vysledok preto, lebo pri tejto kombinacii som dosiahol najlepsiu tspesnost klasifikacie,
avSak naucené priznaky pomocou ISA samostatne dosiahli najhorsie vysledky a tspesnost
SIFT deskriptorov tiez nebola prili§ vysoka.

7 tychto vysledkov pre obe datové sady je teda vidno, ze kombinécia jadier rovna-
kého typu priznakov neprinasa lepsie vysledky. Ciastoéne to plati aj pre kombinaciu jadier
vSetkych typov naucenych priznakov, kedy sa tspesnost sice zvysila, ale nedosiahla naj-
lepsi vysledok. AvSak pri pouziti kombinécie jadier SIFT deskriptorov a niektorého typu
naucenych priznakov sa tspesnost klasifikdcie znacne zvySuje a moze to byt aj vtedy ak
pouzité priznaky samostatne nedosahuju prilis velkt uspesnost klasifikacie (vid. kombinacia
SIFT + ISA pre détovia sadu UCF11). Ukazuje sa teda, ze kombinacia ru¢ne-navrhnutych
priznakov s nauéenymi priznakmi moéze priniest zna¢né zvySenie tspesnosti klasifikicie a to
aj napriek tomu ak samostatne tieto priznaky nedosahuja prilis dobré vysledky.
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Kapitola 8

Z.aver

Pre potreby riesenej tlohy som prestudoval zédkladné priznaky a metody ich extrakcie, ktoré
sa pouzivaju pri klasifikicii videa. Na zaklade tejto studie a Stiadie o metddach klasifikacie
pomocou tychto priznakov som vytvoril kapitolu 2.

Dalsi prehlad som si spravil o metédach ucenia priznakov. Tento prehlad pozostaval
z pochopenia ¢innosti neurénovych sieti, ich trénovania a pochopenia ¢innosti jednotlivych
metdd ucenia priznakov. Na zaklade tejto studie bola vytvorena kapitola 3.

Ako priznaky pre klasifikidciu videa som pouzil priznaky naucené pomocou metdéd uce-
nia priznakov, ktorymi boli PCA vybielenie, Analyza nezavislych podpriestorov a Riedke
Autoenkodére. Tieto metédy udenia priznakov som vybral s cielom ¢o najlepSie popisat vi-
deo nezavisle na klasifika¢nej tillohe. Pre ich zapojenie do procesu extrakcie priznakov bolo
nutné pochopit aku stvislost maju tieto metddy s obrazom a ako pouzivaju natrénované
béazy pri jeho transformacii na novi reprezentaciu. Pre ich zapojenie do procesu extrakcie
priznakov pre klasifikdciu videa pomocou Bag of Words som vytvoril kapitolu 4. Okrem
toho som v tejto kapitole popisal spdsob extrakcie pouzitych referenénych priznakov videa,
ktorymi boli SIFT deskriptory a navrhnutd metédu inspirovana principom Multiple Ker-
nel Learning s cielom zlep$it vyslednti ispesnost klasifikicie prostrednictvom kombinacie
pouzitych priznakov.

Popisané metddy som bud implementoval alebo som pouzil existujice ndstroje, ¢o som
popisal v kapitole 5.

Pre experimenty som vybral dve datové sady HMDB (pre klasifikiciu fudskej ¢innosti)
a UCF11 (pre klasifikiciu akcie vo videu), ktoré st volne dostupné a pre ktoré existuja
referencné vysledky. Tieto sady som popisal v kapitole 6.

Vysledky experimentov, ktoré som vykonal a porovnal sa nachadzaja v kapitole 7. Z vy-
sledkov som zistil, Ze naucené priznaky dosahuja dobré vysledky pri klasifikacii videa a v po-
rovnani s publikovanymi vysledkami ru¢ne-navrhnutych priznakov som pomocou naucenych
priznakov dosiahol lepsie vysledky.

Z vysledkov experimentov s kombinaciami pouzitych priznakov pomocou navrhnutej
metddy Multiple Kernel Learning som zistil, ze pri kombinécii priznakov jedného typu sa
vysledky nezlepsili, avSak pri kombinacii nauc¢enych priznakov a ru¢ne-navrhnutych prizna-
kov som dosiahol znacného zlepSenia tspesnosti klasifikacie videa. Toto zna¢né zvySenie
uspesnosti klasifikacie som dosiahol aj v pripade, ked ru¢ne-navrhnuté priznaky a naucené
priznaky samostatne nedosiahli prilis vysoké tspesnosti klasifikacie.

Ako rozsirenie tejto prace by bolo vhodné dokonéit experimenty pre déatovi sadu UCF11
a potvrdit tak dobré vysledky, ktoré st na nej momentélne dosiahnuté pomocou naucenych
priznakov. Okrem toho by bolo zaujimavé porovnat naucené priznaky ziskané pomocou
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Riedkych Autoenkodérov a Riedkymi Boltzmanovymi strojmi a otestovanie kombinécie pri-
znakov pomocou inej metédy ako bola pouzita v tejto praci (navrhnutd metdda inspirovana
Multiple Kernel Learning). V budtcnosti by som tiez chcel vyskasat pouzit pre vytvore-
nie novej reprezentacie videa viac vrstiev pouzitych metdd ucenia priznakov, ktoré by boli
schopné vo videu zachytit komplexnejsie struktury.
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Priloha A

Obsah CD

Obsah prilozeného CD:

e Adresir featLearMethods so zdrojovymi kédmi v jazyku MATLAB pre trénova-
nie a vytvaranie novej reprezentacie vstupnjych 3D vjrezov pomocou metéd uce-
nia priznakov, ktorymi st Analyza nezévislych podpriestorov, Riedke Autoenkodére
a vybielenie Analyzov hlavnych komponentov. Tento adresar tiez obsahuje stubor
README_FLM.txt, ktory popisuje instalaciu a pouzitie tychto kédov pre ucenie pri-
znakov videa.

e Adresar svm so zdorojovymi kédmi v jazyku MATLAB pre pracu s klasifikitorom
Support Vector Machine z kniznice LibSVM pre klasifikdciu a navrhnutd metédu
Multiple Kernel Learning. Tento adresar tiez obsahuje sibor README_SVM.txt,
ktory popisuje inStalaciu a pouzitie vytvorenych funkcii.

e Zdrojové kédy tejto prace pre A TEXst umiestnené v adresari report.

e Plagat v PDF.
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Priloha B

Plakat
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Vyhoda:
- priznaky sa dokazu prispésobit pre konkrétnu
sadu videi a konkrétnu Ulohu
Nevyhoda:
- nutnost natrénovania pouzitej metddy uéenia
priznakov

Ukazky naucenych filtrov pre prostredné
snimky priesorovo-c¢asovych vyrezov

vyrezy videa PCA vybielenie

PCA vybielenie

L 4 L 4

2| | e

Riedky Analyza

Autoenkodér Nezavislych
podpriestorovi

1 3
¥

Slovnik kédovych slov

Slovnikovy preklad

$

ﬂ.ﬂjll

Bag of Words reprezentacia videa
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Support Vector Machine » Multiple kernel learning
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