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Περίηψη

Η παρούσα διπματική ερασία ασοείται με το πρόημα της αυτό-
ματης ανανώρισης ανρώπινν δράσεν σε ρεαιστικά ίντεο, εστιάζοντας
σε μεόδους αναπαράστασης τν ίντεο. Για την εξαή αρακτηριστικών
εκμεταευόμαστε την πούσια πηροφορία κίνησης που μας προσφέρουν τα
διαδεδομένα αρακτηριστικά “Πυκνών Τροιών”. Σημαντικό μέρος της ερα-
σίας αφιερώνεται στην ανάυση τν μεόδν που ρησιμοποιούνται ια την
ανανώριση τν δράσεν, με ιδιαίτερη έμφαση σε επιτυημένες σύρονες
μεόδους αναπαράστασης ίντεο, όπς οι Bag-Of-Visual-Words και VLAD.
Αρικά, πραματοποιείται εκτενής πειραματισμός με διάφορες νστές με-
όδους εξαής αρακτηριστικών και υποοισμού αναπαραστάσεν ια
την επίυση του προήματος της ανανώρισης συνεόμενν δράσεν σε
RGB-D ίντεο, τα οποία περιέουν δράσεις που εκτεούνται από ηικιμένα
άτομα. Στη συνέεια, προτείνουμε δύο νέες μεόδους αναπαράστασης ίντεο.
Η πρώτη μέοδος μοντεοποιεί την αηεπίδραση μεταξύ τν συστάδν
οπτικών αρακτηριστικών (τροιών) ποσοτικοποιώντας την κατευυνόμενη
ομοιότητα μεταξύ τν συστάδν με το συνδυασμό εραείν όπς η Ανάυση
σε Κύριες Συνιστώσες και η απόκιση Kullback-Leibler. Η δεύτερη μέοδος
αναπαριστά τα ίντεο ς ρονικές ακοουίες συνά εμφανιζόμενν οπτικών
έξεν, αποσκοπώντας στην μοντεοποίηση της εενούς ρονικής διάταξης
τν κινήσεν που αποτεούν μια δράση. Επιπρόσετα, προτείνεται μέοδος
υποοισμού της απόστασης μεταξύ αυτών τν ακοουιών οπτικών έξεν
με ρήση αορίμου τοπικής στοίισης συμοικών ακοουιών, που μας
επιτρέπει την ταξινόμησή τους με ρήση SVMs. Η πειραματική αξιοόηση
τν μεόδν μας σε απαιτητικές άσεις ανρώπινν δράσεν επιεαιώνει την
αποτεεσματικότητά τους, καώς επιτυάνουν επιδόσεις που ξεπερνούν αυ-
τές αρκετών νστών μεόδν και είναι συκρίσιμες με αυτές τν καύτερν
σύρονν μεόδν αναπαράστασης ίντεο της διενούς ιιοραφίας.

Λέξεις κειδιά: ανανώριση ανρώπινν δράσεν, αναπαράσταση ίντεο,
πυκνές τροιές, Bag-Of-Visual-Words, Ανάυση σε Κύριες Συνιστώσες, στοί-
ιση ακοουιών, Μηανές Διανυσματικής Υποστήριξης, συσταδοποίηση
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Abstract

This thesis deals with the problem of automatic human action recognition
in realistic videos, focusing on video representation methods. For feature
extraction, we exploit the rich motion information captured in the state-
of-the-art “Dense Trajectories” features. A significant part of this work
is devoted to the analysis of action recognition methods, with a special
focus on successful modern video representations, such as Bag-Of-Visual-
Words and VLAD. We experiment with various popular feature extraction
methods and video representations in the context of action classification and
temporal localization in continuous RGB-D videos, which contain actions
performed by elderly people. Furthermore, we propose two novel video
representation methods. The first method models the interaction between
clusters of visual features, quantifying the directional similarity between
clusters, combining tools such as the Principal Component Analysis and
the Kullback-Leibler divergence. The other method represents videos as
temporal sequences of frequently occurring visual words, aiming at the
modelling of the inherent temporal order of motions constituting an action.
We also propose a method for the computation of distances between these
visual word sequences, using a local sequence alignment algorithm, which
enables their classification with Support Vector Machines. The experimental
evaluation of our methods in demanding human action datasets confirms
their efficacy, since they achieve high action recognition accuracy, outperforming
many popular video representations and they are comparable with recently
published top-performing video representations.

Keywords: human action recognition, video representation, dense trajectories,
Bag-Of-Visual-Words, Principal Component Analysis, sequence alignment,
Support Vector Machines, clustering
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3.1 Απεικόνιση τν ημάτν του K-means αορίμου [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισ-
διάστατο Ευκείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν κέντρν µ1 και
µ2 απεικονίζεται με τον κόκκινο και μπε σταυρό, αντίστοια.
(b) Στο Βήμα 1, κάε σημείο/δεδομένο ανατίεται είτε στην
κόκκινη είτε στην μπε ομάδα, ανάοα με το ποιο κέντρο εί-
ναι κοντινότερο. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης
J ς προς τα rnk, κρατώντας τα µk σταερά.) (c) Στο Βήμα
2, ανανεώνονται τα κέντρα κάε ομάδας έτσι ώστε να είναι ο
αριμητικός μέσος τν σημείν που έουν ανατεεί στην αντί-
στοιη ομάδα. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης J
ς προς τα µk, κρατώντας τα rnk σταερά.) (d)-(i) τα ήματα
1 και 2 επανααμάνονται μέρι τη σύκιση του αορίμου. 52

3.2 Απεικόνιση τν ημάτν του αορίμου ΕΜ [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισ-
διάστατο Ευκείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν K = 2 κα-
ουσιανών μοναδιαίας τυπικής απόκισης απεικονίζεται με τον
κόκκινο και μπε κύκο, αντίστοια. (b) Στο E-Βήμα κάε
σημείο απεικονίζεται με μπε απόρση που αντιστοιεί στην
ύστερη πιανότητα να έει παραεί από την μπε συνιστώσα
και με κόκκινη απόρση που αντιστοιεί στην ύστερη πια-
νότητα να έει παραεί από την κόκκινη συνιστώσα. Έτσι τα
σημεία που έουν μεάη πιανότητα να ανήκουν στη μία όσο
και στην άη ομάδα φαίνονται μ. (c) Στο M-Βήμα ανανεώ-
νονται οι παράμετροι κάε καουσιανής, έτσι ώστε η μέση τιμή
της μπε καουσιανής να είναι το κέντρο μάζας τν σημείν
που έουν μπε απόρση και η συνδιακύμανσή της να είναι
ίση με με τη συνδιακύμανση δείματος τν σημείν με μπε
απόρση. Ομοίς και ια την κόκκινη. (d)-(f) Αποτεέσματα
μετά από 2, 5 και 20 πήρεις επαναήψεις του ΕΜ αορίμου. 56

3.3 Βήματα κατασκευής αναπαραστάσεν BoVW και VLAD. . . 60
3.4 Αποσπάσματα από τα διανύσματα BoVW και VLAD που ανα-
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Κεφάαιο 1

Εισαή

1.1 Γενικά ια την Όραση Υποοιστών
H Όραση Υποοιστών είναι ο τομέας της επιστήμης και της τενοοίας

που μεετά μεόδους ια την ανάυση και κατανόηση μιας εικόνας ή ακοου-
ίας εικόνν με στόο την εξαή συμοικής πηροφορίας. Η είσοδος τν
αορίμν της Όρασης Υποοιστών είναι αριμητικά δεδομένα, π.. σήματα
εικόνν, ενώ η έξοδος είναι συμοική, π.. εντοπισμός και περιραφή αντι-
κειμένν, δράσεν. Σε αντίεση με τον τομέα τν Γραφικών Υποοιστών,
που προσπαεί να επιύσει το πρόημα της μετατροπής συμόν σε εικόνα,
η Όραση Υποοιστών προσπαεί να ύσει το αντίστροφο πρόημα και από
εικόνες να εξάει συμπεράσματα ια το είδος τν μεταητών ενδιαφέροντος
που υπάρουν σε μια σκηνή (σήμα, μέεος, υφή, ρώμα, ταυτότητα), τη έση
τους (τοποεσία, κίνηση) καώς και τις σέσεις και ομοιότητες μεταξύ τους.
Παραδείματα μεταητών ενδιαφέροντος είναι τα αντικείμενα, οι άνρποι,
τα πρόσπα, οι ειρονομίες ή οι ανρώπινες δράσεις.
Οι απαρές της Όρασης Υποοιστών μπορούν να εντοπιστούν στη δε-

καετία του 1960 και στις προσπάειες ερευνητών από το ώρο της Τενητής
Νοημοσύνης να κατασκευάσουν υποοιστές που αντιαμάνονται τον ορατό
κόσμο όπς οι άνρποι. Παρά την πρόοδο που έει συντεεστεί τα προηού-
μενα ρόνια στον τομέα, απέουμε πού από την κατασκευή ενός συστήματος
που α μπορεί να κατονομάσει και να σκιαραφήσει όα τα αντικείμενα σε μια
φτοραφία με την άνεση ενός μικρού παιδιού.
Η Όραση Υποοιστών είναι ένα διεπιστημονικό πεδίο που συνδυάζει

μεόδους και αρές από περιοές όπς η Επεξερασία Σημάτν, η Ανανώ-
ριση Προτύπν, η Τενητή Νοημοσύνη, τα Εφαρμοσμένα Μαηματικά και
Φυσική αά και η Νευροιοοία και Ψυοοία. Η Όραση Υποοιστών
ρίει εφαρμοών. Ενδεικτικά ρίσκει εφαρμοή στην επεξερασία εικόνν,
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τη ρομποτική, ιοϊατρική τενοοία και ιατρική απεικόνιση, την επικοιννία
ανρώπου-υποοιστή, την τηεπισκόπιση, τα ευφυή συστηματα, τον κινημα-
τοράφο και την τενοοία ίντεο.
Κάποια ενδεικτικά πρόήματα που επιύονται με μεόδους της όρασης

υποοιστών είναι:

• η ανανώριση αντικειμένν

• η ανίνευση και εκτίμηση οπτικής κίνησης

• η ανακατασκευή τρισδιάστατης δομής

• η κατάτμηση εικόνν

• η ανίνευση προσώπου

• η ανίνευση και κατηοριοποίηση ανρώπινν δράσεν

• η μοντεοποίηση και ανάυση υφής, ρώματος και σήματος.

1.2 Το πρόημα της Ανανώρισης Ανρώ-
πινν Δράσεν

Οι ανρώπινες δράσεις μπορεί να ερηεί ότι αποτεούνται από διαδοι-
κές ή επανααμανόμενες πρταρικές κινήσεις (motion primitives), δηαδή
απές, ασικές κινήσεις οι οποίες μπορούν να συνδυαστούν και να διατα-
ούν σηματίζοντας μια δράση. Αυτή η εώρηση ενισύεται από ευρήματα της
Νευροιοοίας και συκεκριμένα από το σύστημα τν νευρώνν-καρεπτών
(mirror- neuron system), όπου ο κάε νευρώνας ενεροποιείται όταν εκτε-
είται ή παρατηρείται κάποια συκεκριμένη πρταρική κίνηση και όοι μαζί
συνδυάζονται ια να σηματίσουν μια αυσίδα ενεροποιήσεν που αναπα-
ριστά όη τη δράση [1]. Παραδείματος άριν, ς motion primitive μπορεί
να ερηεί η κίνηση “πιάν”, η οποία μπορεί να οδηήσει σε διαφορετικές
ενεροποιήσεις όταν αποτεεί μέρος διαφορετικών δράσεν (π.. “τρώ”, “το-
ποετώ αντικείμενο”).
Το πρόημα της ανανώρισης δράσεν σε ίντεο μπορεί να αφορά την

απή ταξινόμηση ενός ίντεο, δηαδή στην απόδοση μιας ετικέτας σετικά
με τη δράση που εκτεείται στο ίντεο ή μπορεί να αφορά τον εντοπισμό
τν ρονικών διαστημάτν του ίντεο στα οποία εκτεείται κάποια δράση
και την ταξινόμηση αυτής της δράσης στη σστή κατηορία ή ακόμα και
το ρικό εντοπισμό τν δράσεν στα παίσια (frames) του ίντεο. Στην
πρώτη περίπτση η έξοδος του συστήματος είναι το όνομα της δράσης (π..
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το ρήμα Περπατάει - Walk), ενώ στη δεύτερη, όπου έουμε συνεόμενες
δράσεις, είναι μια ίστα που περιέει τα ονόματα τν δράσεν με τη σειρά
που αυτές εμφανίζονται στο ίντεο. Στο Σήμα 1.1 απεικονίζονται μερικά
ενδεικτικά frames τν δράσεν Κάθομαι - Sit, Τρώω - Eat και Αγκαλιάζω -
Hug.

(αʹ) Δράση Sit.

(ʹ) Δράση Eat.

(ʹ) Δράση Hug.

Σήμα 1.1: Ενδεικτικά frames από ίντεο ανρώπινν δράσεν.

Εφαρμοές της ανανώρισης δράσεν
Με νέα ίντεο διάρκειας 300 ρών να ανεαίνουν κατά μέσο όρο κάε ώρα

στο YouTube ανά τον κόσμο και με πηώρα ίντεο, που αφορούν ταινίες,
αητικά εονότα και τηεοπτικά προράμματα, να παράονται καημερινά,
η ανάκη αυτόματης επεξερασίας τους με ακριείς και αποδοτικούς αο-
ρίμους ια την εξαή συμοικών πηροφοριών (όπς τα ονόματα τν
δράσεν που εκτεούνται) είναι αδήριτη.
Ενδεικτικές εφαρμοές της ανάυσης ίντεο ια την ανανώριση δρά-

σεν αποτεούν η αηεπίδραση ανρώπου-υποοιστή, τα συστήματα πα-
ρακοούησης (video surveillance) και η αυτόματη ανάκτηση ίντεο (video
retrieval) από άσεις δεδομένν [2]. Για παράδειμα, μια εφαρμοή που μας
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ενδιαφέρει είναι η ανίνευση εκηματικών ή ασυνήιστν δράσεν σε πε-
ριάοντα παρακοούησης με κάμερες, το οποίο επιτρέπει την αυτόματη
ειδοποίηση τν αρμόδιν υπηρεσιών. Επίσης, ρίσκει μεαή εφαρμοή σε
ανάυση αητικών ίντεο, όπου η ανανώριση συνεόμενν δράσεν μπορεί
να συνεισφέρει στην κατασκευή αυτόματν περιραφών τν αώνν.
Σημαντικά πεδία της εφαρμοής μεόδν ανανώρισης δράσεν είναι η

παρακοούηση της υείας και καημερινής δραστηριότητας (health/daily-
activity monitoring) ηικιμένν ατόμν, καώς και η αποκατάσταση. Μά-
ιστα, τα τεευταία ρόνια με την εμφάνιση οπτικών αισητήρν μικρού κό-
στους και υψηής ευκρίνειας, όπς ο αισητήρας Kinect, ο οποίος παρέει
πηροφορία RGB (έρμες εικόνες), αά και πηροφορία άους (έσεις
τν εικονιζόμενν αντικειμένν στον τρισδιάστατο κόσμο), όο και περισσό-
τερες εφαρμοές προσανατοίζονται στην παροή οήειας στο σπίτι.
Η παρακοούηση τν καημερινών δραστηριοτήτν τν ηικιμένν έει

ς σκοπό να τους δώσει τη δυνατότητα να ζουν με ασφάεια, άνεση και αυ-
τονομία. Για να το καταφέρουν αυτό, τα περισσότερα συστήματα καταρά-
φουν συνεώς τις κινήσεις τν ηικιμένν, ανανρίζοντας αυτόματα τις
δραστηριότητές τους και ανινεύοντας τόσο σταδιακές ααές σε ασικές
δράσεις, που μπορεί να οφείονται σε κινησιακά ή νσιακά προήματα [3],
[4], όσο και ασυνήιστες δράσεις, όπς η πτώση [5]. Στην παρούσα διπμα-
τική ερασία πειραματιστήκαμε σε άση δράσεν, η οποία έει ηφεί από την
παρακοούηση της δραστηριότητας ηικιμένν ατόμν με κινητικές διατα-
ραές. Στη συκεκριμένη εφαρμοή, ένας ρομποτικός οηός παρακοουεί
τις κινήσεις ενός ασενή με τη ρήση οπτικών αισητήρν Kinect, οι οποίοι
είναι τοποετημένοι πάν στον κινούμενο ρομποτικό οηό, έτσι ώστε να
καταάει τις ανάκες του ανρώπου [6]. Σκοπός είναι, εκτός τν άν, η
παροή οήειας κατά τη άδιση (π.. στήριξη ια ισορροπία) και κατά το σή-
κμα/κάισμα σε καρέκα. Επίσης, ο ρομποτικός οηός α ήταν επιυμητό
να μπορεί να ανανρίζει αυτόματα παοοίες κίνησης κατά τη διάρκεια της
άδισης.
Η αυτόματη ανανώριση δράσεν μπορεί να οδηήσει στη μείση του κό-

στους και στη ετίση της αποτεεσματικότητας της αποκατάστασης από
τραυματισμούς ή άες ασένειες, καώς δίνεται η δυνατότητα εκτέεσης τν
ασκήσεν της εραπείας στο σπίτι. Ανανρίζοντας τις ασκήσεις και κατα-
ράφοντας τις κινήσεις του ασενούς, ο υποοιστής μπορεί να προσφέρει
feedback σε πραματικό ρόνο και μπορεί να υποοίζει και να στένει στους
αρμόδιους φορείς τις τιμές διάφορν παραμέτρν της κίνησης, διευκούνοντας
την αξιοόηση της προόδου της αποκατάστασης καώς και την έκαιρη διά-
νση παοοιών [7]–[9].
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Δυσκοίες/προκήσεις της ανανώρισης δράσεν
Όπς είναι αναμενόμενο, ό τν ποαπών τενοοικών εφαρμο-

ών του, το πρόημα της ανανώρισης δράσεν είναι από τα πιο ενερά
ερευνητικά πεδία της Όρασης Υποοιστών και της Ανανώρισης Προτύπν.
Ωστόσο, παρά τις πουάριμες ερευνητικές προσπάειες και καινοτομίες, το
πρόημα παραμένει ακόμα ανοιτό. Αυτό εδράζεται στην ιδιαιτερότητα τν
δεδομένν και στην πουποκότητα τν δράσεν. Ενδεικτικά, μερικές από
τις προκήσεις που καούνται να αντιμετπίσουν οι αόριμοι ανανώρισης
δράσεν είναι:

• Μεταητότητα του περιάοντος (environment variation): συνά στις
σκηνές που εκτεούνται οι δράσεις συντεούνται άες κινήσεις στο
υπόαρο. Π.. μπορεί να κινούνται αυτοκίνητα ή άοι άνρποι πίσ
από τον άνρπο που εκτεεί τη δράση προς ανανώριση. Επίσης, συ-
νές είναι και επικαύψεις του ανρώπου από άα αντικείμενα που τον
καιστούν μερικώς ή και καόου ορατό σε κάποια frames του ίντεο.

• Γνίες Λήψης: η ίδια δράση μπορεί να καταραφεί από διαφορετικές
νίες στα διάφορα ίντεο, οδηώντας σε διαφορετικές εικόνες σε κάε
ρονική στιμή και συνεπώς διαφορετικές εκφάνσεις της ίδιας δράσης.
Μάιστα, η κίνηση της κάμερας κατά τη ήψη τν ίντεο δυσκοεύει
σημαντικά την ανανώριση δράσεν, καώς η κίνηση του ανρώπου που
εκτεεί την κίνηση αναμινύεται με αυτή της κάμερας.

• Μεταητότητα τρόπου ή/και διάρκειας εκτέεσης: κάε άνρπος εκτε-
εί μία δράση με το δικό του τρόπο και με διαφορετική ταύτητα. Επομέ-
νς, τα στιμιότυπα ίντεο μιας κατηορίας δράσης εμφανίζουν έντονες
διαφορές μεταξύ τους (intra-class variation).

• Ποαπά είδη δράσεν: οι δράσεις που έουμε να ανανρίσουμε κα-
ύπτουν ένα μεάο φάσμα κινήσεν από κινήσεις τν άν άκρν (ει-
ρονομίες - gestures) (π.. Χαιρετώ), μέρι συνηισμένες δράσεις που
εκτεούνται από ένα άτομο (π.. Σηκώνομαι), δράσεις που περιαμά-
νουν αηεπίδραση ανρώπου με άνρπο (π.. Χειραψία) ή με αντι-
κείμενα (π.. Κλωτσάω μπάλα ή Τρώω) και ομαδικές δράσεις.

• Χρορονική επικάυψη δράσεν: πού συνά μπορεί να συμαίνουν
δράσεις ταυτόρονα στον ίδιο ώρο (π.. καώς εκτεείται ειραψία με-
ταξύ δύο ανρώπν, ένας τρίτος άνρπος να σηκώνεται από την καρέ-
κα).
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Μέοδοι ανανώρισης δράσεν
Για την επίυση του δύσκοου προήματος της ταξινόμησης δράσεν

ακοουούνται ποικίες προσείσεις, οι οποίες μπορούν να κατηοριοποιη-
ούν σε δύο μεάες οικοένειες μεόδν [10]:
1. Χρήση διαριστικών ταξινομητών (discriminative classifiers): σε αυτή
την προσέιση, δίνεται έμφαση στο διαρισμό μεταξύ δύο ή περισ-
σότερν κάσεν και όι στη μοντεοποίηση τους. Ένας από τους
πιο διαδεδομένους διαριστικούς ταξινομητές είναι ο αόριμκος τν
Μηανών Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machines -
SVMs), οι οποίες μααίνουν ένα υπερεπίπεδο στο ώρο τν αρακτηρι-
στικών, το οποίο διαρίζει τα στιμιότυπα δύο διαφορετικών κάσεν.
Επίσης, τα Βαιά Νευρνικά Δίκτυα (Deep Neural Nets) έουν οδη-
ήσει σε ιδιαίτερα υψηές επιδόσεις σε εφαρμοές ταξινόμησης εικόνν
και ανανώρισης αντικειμένν.

2. Χρήση μοντέν του ρονικού ώρου καταστάσεν (temporal state-
space models): Τα μοντέα ώρου καταστάσεν αποτεούνται από κα-
ταστάσεις (states) που ενώνονται με ακμές. Αυτές οι ακμές μοντεο-
ποιούν τις πιανότητες μετάασης από κατάσταση σε κατάσταση και
τις πιανότητες μεταξύ καταστάσεν και παρατηρήσεν. Στο συκεκρι-
μένο πρόημα, κάε κατάσταση αντιστοιεί σε μία φάση δράσης σε μία
συκεκριμένη ρονική στιμή. Τα μοντέα αυτά μπορεί να είναι δια-
ριστικά (discriminative) ή αναεννητικά (generative). Τα generative
μοντέα μααίνουν την από κοινού κατανομή πάν από τις παρατηρή-
σεις και τις ετικέτες τν δράσεν. Έτσι μααίνουν να μοντεοποιούν
μία συκεκριμένη δράση με όες τις παρααές της. Αντίετα, τα δια-
ριστικά μοντέα μααίνουν την πιανότητα τν δράσεν δεδομένν
τν παρατηρήσεν. Έτσι, δε μοντεοποιούν μία συκεκριμένη δράση,
αά εστιάζουν στις διαφορές μεταξύ τν δράσεν. Ένα από τα πιο δια-
δεδομένα αναεννητικά μοντέα είναι τα Κρυφά Μαρκοιανά Μοντέα
(Hidden Markov Models - HMMs), τα οποία έουν ρησιμοποιηεί και
στον τομέα της ανανώρισης δράσεν. Τα Conditional Random Fields
(CRFs) είναι ένα παράδειμα διαριστικών μοντέν που έουν δοκι-
μαστεί σε εφαρμοές ανανώρισης δράσεν [11].

Παρά τις ποά υποσόμενες μεόδους που ρησιμοποιούν μοντέα του
ώρου καταστάσεν, τα καύτερα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν σε
διενείς, απαιτητικές άσεις δράσεν έουν επιτευεί από μεόδους που ρη-
σιμοποιούν SVMs [12] ή Βαιά Νευρνικά Δίκτυα [13]. Στην παρούσα
ερασία α ασιστούμε στο ισυρό εραείο τν Μηανών Διανυσματικής
Υποστήριξης.
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Για την ταξινόμηση ίντεο με ρήση SVM ταξινομητών, εκπαιδεύουμε
τα διαριστικά μοντέα σε ένα σύνοο ίντεο εκπαίδευσης (training set),
καένα από τα οποία συνοδεύεται από την επισημείση της δράσης που πε-
ριέει. Ο σκοπός της εκπαίδευσης είναι να μπορούν τα μοντέα να διαρί-
σουν τις διαφορετικές κάσεις αά και να έουν την ικανότητα ενίκευσης
(generalization), δηαδή να μπορούν να ταξινομήσουν σστά εκτεέσεις της
ίδιας δράσης με μεάη μεταητότητα. Για να αξιοοήσουμε την ικανότητα
ενίκευσης τν μοντέν μας, εέουμε κατά πόσο μπορούν να ταξινομή-
σουν σστά τα ίντεο ενός συνόου αξιοόησης (testing set), τα οποία είναι
διαφορετικά από αυτά πάν στα οποία εκπαιδεύτηκαν.
Φυσικά, ια να είναι σε έση τα διαριστικά μοντέα να ταξινομήσουν

σστά ένα ίντεο, πρέπει να άουν στην είσοδο τους μια αναπαράσταση του
ίντεο, η οποία να έει ενσματμένη όσο το δυνατόν περισσότερη πηρο-
φορία σετικά με τη δράση που εκτεείται. Το πρώτο ήμα ια την απόκτηση
αυτής της πηροφορίας είναι η ανίνευση τν σημείν/περιοών ενδιαφέρο-
ντος του ίντεο, οι οποίες περιέουν ρήσιμη πηροφορία (feature detection).
Για παράδειμα, μας ενδιαφέρουν τα σημεία που ανήκουν στα κινούμενα μέη
τν ανρώπν. Στη συνέεια, πρέπει να περιράψουμε κατάηα τις ιδιότη-
τες τν ρορονικών περιοών ύρ από τα σημεία ενδιαφέροντος. Ιδιαίτερα
σημαντικές είναι οι ιδιότητες της στατικής εμφάνισης και της κίνησης κάε
ρορονικής ειτονιάς. Αυτές οι ιδιότητες κδικοποιούνται με τη ρήση ει-
δικών περιγραφητών - descriptors. Με τον υποοισμό τν περιραφητών
οοκηρώνεται η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών (feature extraction).
Εντούτοις, τα αρακτηριστικά σε αυτή τη μορφή τους δεν είναι κατάηες εί-
σοδοι ια τον αόριμο ταξινόμησης, μιας και ό του διαφορετικού αριμού
αρακτηριστικών που εξάονται από κάε ίντεο και τν συνής μεάν
διαστάσεν τους, είναι αρκετά δύσκοο να συκριούν άμεσα μεταξύ τους.
Γι’αυτό είναι απαραίτητος ο υποοισμός μιας αναπαράστασης βίντεο (video
representation). Για τον υποοισμό αυτού του διανύσματος αναπαράστα-
σης κάε ίντεο ρειάζεται εν ένει να προηηεί η κατασκευή ενός εξικού
“οπτικών έξεν” από τη συσταδοποίηση (clustering) τν αρακτηριστικών.
Ένα παράδειμα μιας τέτοιας αναπαράστασης είναι το ιστόραμμα Bag-Of-
Visual-Words [14], το οποίο είναι ένα ιστόραμμα συνοτήτν εμφάνισης
τν οπτικών έξεν στο ίντεο.
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1.3 Διάρρση της Διπματικής Ερα-
σίας

Στην παρούσα διπματική ερασία μεετάμε το πρόημα της ανανώ-
ρισης δράσεν υπό το πρίσμα τν αναπαραστάσεν ίντεο, αναύοντας κά-
ποιες από τις πιο δημοφιείς υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο,
συκρίνοντας τις επιδόσεις τους στο πρόημα του ρονικού εντοπισμού και
ταξινόμησης ανρώπινν δράσεν σε μια νέα πουαισητηριακή άση δεδομέ-
νν και τέος, προτείνοντας δύο νέες μεόδους αναπαράστασης που έρονται
να συμπηρώσουν τις υπάρουσες μεόδους αξιοποιώντας συμπηρματική
πηροφορία σε σέση με αυτές.
Πιο συκεκριμένα, το περιεόμενο της διπματικής είναι ορανμένο σε

κεφάαια ς εξής:
Το Κεφάαιο 2 αφορά μεόδους εξαής αρακτηριστικών (ανινευτές

και περιραφητές). Μετά από μια συνοπτική αναφορά στις διάφορες μεόδους
που έουν προταεί στη ιιοραφία, αναύονται διεξοδικά τα δημοφιή α-
ρακτηριστικά πυκνών τροχιών (dense trajectories), καώς και η ετιμένη
παρααή αυτών που είναι εύρστη στην κίνηση της κάμερας. Τα αρακτη-
ριστικά αυτά ρησιμοποιήηκαν στα πειράματά μας και σε αυτά ασίσαμε τις
νέες μεόδους αναπαράστασης ίντεο που προτείνουμε.
Στο Κεφάαιο 3 μεετάμε υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο.

Αρικά, παρουσιάζουμε δύο ισυρά εραεία ια την κατασκευή του “οπτικού
εξικού”: τους αορίμους συσταδοποίησης K-μέσν (K-means clustering)
και Μοντέου Μείματος Γκαουσιανών (Gaussian Mixture Model clustering).
Στη συνέεια, αναύονται και συκρίνονται ερητικά τρεις αναπαραστάσεις
ίντεο: η απή μέοδος Bag-Of-Visual Words (BoVW) και οι state-of-the-
art μέοδοι: Vector of Locally Aggregated Descriptors (VLAD) και διάνυ-
σμα Fisher (FV). Επίσης, αναφερόμαστε σε μεόδους προεπεξερασίας τν
αρακτηριστικών που ετιώνουν τις προκύπτουσες αναπαραστάσεις. Τέος,
ίουμε συνοπτικά κάποιες αδυναμίες αυτών τν μεόδν, τις οποίες α προ-
σπαήσουμε να διορώσουμε προτείνοντας νέες συμπηρματικές μεόδους
αναπαράστασης δράσεν.
Στο Κεφάαιο 4 αναύεται ο τρόπος ειτουρίας τν Μηανών Διανυ-

σματικής Υποστήριξης (SVMs), οι οποίες ρησιμοποιούνται στην ερασία
μας ς αόριμος ταξινόμησης τν ίντεο σε κατηορίες δράσεν. Ιδιαίτερη
έμφαση δίνεται σε συναρτήσεις πυρήνα, οι οποίες ρησιμοποιούνται ευρές
στη ιιοραφία ια την ταξινόμηση αναπαραστάσεν BoVW, VLAD και
FV. Τέος, αναφερόμαστε σε τρόπους σύμμειξης ροών πηροφορίας, όπς
ποαπών περιραφητών ή αναπαραστάσεν.
Στο Κεφάαιο 5 ασοούμαστε με το πρόημα της ανανώρισης συνεό-
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μενν ανρώπινν δράσεν. Εστιάζουμε κυρίς στον τρόπο που επεκτείναμε
το σύστημα ταξινόμησης δράσεν. Παρατίενται τα αποτεέσματα από τον πει-
ραματισμό μας με διαφορετικές μεόδους εξαής αρακτηριστικών καώς
και αναπαραστάσεν σε μία νέα πουαισητηριακή άση δράσεν με δεδομένα
από ηικιμένους, τη άση MOBOT 1. Τέος, ια να διευκούνουμε την ανα-
νώριση, συνδυάζουμε τις πυκνές τροιές με την πηροφορία άους (depth),
εξάοντας έναν κατάηο περιραφητή εμφάνισης από το διαέσιμο κανάι
άους.
Στο Κεφάαιο 6 προτείνεται μια ετίση της μέοδου αναπαράστασης

BoVW, η οποία κδικοποιεί τις σέσεις μεταξύ τν συστάδν οπτικών α-
ρακτηριστικών, ρησιμοποιώντας μια κατευυνόμενη μετρική της ομοιότητας
μεταξύ τν clusters που ασίζεται στη μέοδο Ανάυσης Κύριν Συνιστ-
σών (Principal Component Analysis - PCA). Εξετάζουμε δύο παρααές
της μεόδου που αξιοποιούν δύο διαφορετικούς αορίμους συσταδοποίησης.
Στο τέος του κεφααίου παρατίενται τα πειραματικά αποτεέσματα στη δη-
μοφιή άση KTH και η μέοδος συκρίνεται με νστές αναπαραστάσεις.
Στο Κεφάαιο 7 προτείνουμε μια νέα μέοδο αναπαράστασης ίντεο, η

οποία αξιοποιεί τη ρονική αηουία τν οπτικών έξεν. Κατασκευάζουμε
υπο-ακοουίες από συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις, οι οποίες εν τέει
συνενώνονται σε μια τεική ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά μια
δράση. Επίσης προτείνουμε και μια μετρική της ομοιότητας μεταξύ τν δια-
νυσμάτν που προκύπτουν με αυτή τη μέοδο αναπαράστασης, ασισμένη σε
αόριμο τοπικής στοίισης τν ακοουιών, έτσι ώστε να ίνει δυνατή η
αξιοποίησή της από μηανές διανυσματικής υποστήριξης. Τέος, εξετάζουμε
τη σύμμειξη της νέας μεόδου αναπαράστασης με τη μέοδο BoVW. Τα αποτε-
έσματα τν πειραμάτν μας στην ευρές ρησιμοποιούμενη άση δεδομένν
δράσεν KTH και την απαιτητική άση μεάης κίμακας HMDB51 δείνουν
ότι η προτεινόμενη αναπαράσταση είναι συμπηρματική της αναπαράστασης
BoVW και ο συνδυασμός τους οδηεί σε αποτεέσματα συκρίσιμα με αυτά
τν καύτερν μεόδν της τρέουσας διενούς ιιοραφίας, ποές εκ
τν οποίν ρησιμοποιούν πιο πούποκα μοντέα.
Στο Κεφάαιο 8 συνοψίζονται οι κυριότερες συνεισφορές και συμπερά-

σματα της παρούσας διπματικής καώς και οι ασικές κατευύνσεις ια
μεοντική έρευνα.

1http://www.mobot-project.eu/
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Κεφάαιο 2

Εξαή Χαρακτηριστικών

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζονται μέοδοι της ιιοραφίας που ρη-
σιμοποιούνται ια την εξαή αρακτηριστικών εμφάνισης και κίνησης από
τα ίντεο ανρώπινν δράσεν. Θα αναυούν διεξοδικά οι μέοδοι εξα-
ής αρακτηριστικών “πυκνών τροιών” και “ετιμένν πυκνών τροιών”,
οι οποίες έουν διαδετεί στη διενή ιιοραφία τις μεόδους τν ρο-
ρονικών σημείν ενδιαφέροντος (Spatio-temporal Interest Points - STIPs).
Στο κεφάαιο 5 α παρουσιαστούν τα πειραματικά αποτεέσματα που προκύ-
πτουν από τη σύκριση τν μεόδν Dense Trajectories και improved Dense
Trajectories στην απαιτητική άση MOBOT 1, σε ίντεο με έντονη κίνηση
κάμερας. Επίσης, οι πυκνές τροιές ρησιμοποιούνται και σε όα τα υπόοιπα
πειράματα αυτής της διπματικής ερασίας, ς μία αξιόπιστη μέοδος εξα-
ής αρακτηριστικών που ενσματώνουν πούσια πηροφορία.

2.1 Εισαή
Ο στόος της εξαής αρακτηριστικών είναι η εξαή ρήσιμης πη-

ροφορίας από το ίντεο, το οποίο δεν είναι άο παρά μια αηουία από
εικόνες (πίνακες φτεινοτήτν), σετικά με τη δράση που εκτεείται, η οποία
μπορεί να αφορά την πόζα του ανρώπου/κινούμενν αντικειμένν ή την κί-
νηση (ταύτητα).
Για την εξαή αρακτηριστικών ρειάζονται δύο ήματα:

1. Ανίνευση αρακτηριστικών: Πρέπει να προσδιοριστούν τα ρορονικά
σημεία ενδιαφέροντος ύρ από τα οποία μας ενδιαφέρει να παρατηρή-
σουμε τη στατική εμφάνιση και την κίνηση. Για παράδειμα, ιδανικά α
έαμε να συέουμε πηροφορία που να σετίζεται με την κίνηση του

1http://www.mobot-project.eu/

33

http://www.mobot-project.eu/


ανρώπου που πραματοποιεί τη δράση, και επομένς να περιοριστούμε
σε σημεία ενδιαφέροντος της εικόνας όπου ρίσκεται ο άνρπος. Επί-
σης, επειδή συνά οι δράσεις περιαμάνουν την αηεπίδραση με αντι-
κείμενα, όπς ια παράδειμα η δράση Πίνω συνδέεται με το ποτήρι, α
μας ενδιέφερε να καταράψουμε πηροφορία σετικά με την εμφάνιση
τν αντικειμένν κ.ο.κ.

2. Υποοισμός περιραφητών: Για να κδικοποιήσουμε π.. την πηροφο-
ρία στατικής εμφάνισης ύρ από ένα σημείο ενδιαφέροντος, ρειαζόμα-
στε κάποιο κατάηο περιραφητή, ο οποίος να ενσματώνει αυτή την
πηροφορία σε ένα διάνυσμα συκεκριμένου μήκους. Οι τοπικοί περι-
ραφητές συνής εξάονται σε ρορονικές ειτονιές που περιέουν
ανινευέντα σημεία ενδιαφέροντος. Συνής κδικοποιούν πηροφορία
σετικά με τα 2D/3D gradients ή/και την οπτική ροή τν ρορονικών
όκν ύρ από κάε σημείο ενδιαφέροντος.

Στην επόμενη ενότητα, α αναφερούμε σε μια πηώρα μεόδν της ιιο-
ραφίας ια ανίνευση αρακτηριστικών και εξαή περιραφητών, ενώ α
εστιάσουμε στα αρακτηριστικά τν “πυκνών τροιών”, τα οποία ρησιμο-
ποιήσαμε ς μέοδο εξαής αρακτηριστικών στα πειράματά μας και την
πηροφορία τν οποίν προσπαήσαμε να αξιοποιήσουμε πιο αποδοτικά από
τις υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο της ιιοραφίας.

2.2 Σετική ιιοραφία
Την τεευταία δεκαετία οι προσπάειες ια την κατασκευή τοπικών -

ρορονικών περιραφών κινήηκαν από τη ρήση μεόδν αραιών τοπικών
ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος στην πυκνή δειματοηψία και πρό-
σφατα στη ρήση πυκνών τροιών. Όσον αφορά τους περιραφητές, ρη-
σιμοποιήηκαν κυρίς περιραφητές ασισμένοι στις κίσεις (gradients) και
στις ιδιότητες της κίνησης.
Οι ανινευτές τοπικών ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος (spatio-temporal

interest points - STIPs) ρίσκουν έσεις και κίμακες όπου είναι επιυμητό να
εξαούν αρακτηριστικά μειστοποιώντας συκεκριμένες συναρτήσεις σημα-
ντικότητας (saliency functions). Για παράδειμα, ο Harris3D ανινευτής [15]
επεκτείνει τον δισδιάστατο Harris ανινευτή, ο οποίος ανινεύει νίες στις
εικόνες. Υποοίζεται ένας ρορονικός πίνακας ροπών δεύτερης τάξης σε
κάε σημείο και αναζητούνται σημεία τα οποία έουν μεάες ιδιοτιμές του
πίνακα. Τα σημεία ενδιαφέροντος οιπόν είναι τοπικά μέιστα ενός κριτη-
ρίου νιότητας που ασίζεται στον πίνακα ροπών δεύτερης τάξης. Τα σημεία
αυτά διαισητικά είναι ρικά σημεία ενδιαφέροντος με συκεκριμένη έση
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στο ρόνο που αντιστοιεί στις στιμές με μη σταερή κίνηση της εικόνας
σε μία τοπική ρορονική ειτονιά. Στους αορίμους ανίνευσης STIPs
συκαταέεται και ο ανινευτής Cuboids που προτάηκε από τους Dollar et
al. [16] το 2005 και αντικαιστά το κριτήριο νιότητας της μεόδου Harris3D
με το κριτήριο R = (I ∗g ∗hev)2+(I ∗g ∗hod)2, όπου g(x, y;σ) είναι δισδιάστο
Γκαουσιανό φίτρο ομαοποίησης, εφαρμοσμένο στο πεδίο του ώρου (space
domain), ενώ hev και hod είναι ένα quadrature pair μονοδιάστατν φίτρν
Gabor που εφαρμόζονται στο πεδίο του ρόνου (time domain). Ο ανινευτής
Hessian προτάηκε από τους Willems et al. [17] ς μία ρορονική επέκταση
του μέτρου σημαντικότητας Hessian που ρησιμοποιείται ια ανίνευση blobs
(κηίδν) στις εικόνες. Ο ανινευτής μετρά τη σημαντικότητα κάε σημείου
ρησιμοποιώντας την ορίζουσα του 3D Hessian πίνακα. Άος ένας ανινευ-
τής είναι ο Gabor3D [18], ο οποίος φιτράρει το ίντεο με συστοιία Gabor
φίτρν, ξεριστά ια κάε διάσταση. Τα σημεία ενδιαφέροντος επιέονται
ς τα τοπικά μέιστα στις τρεις διαστάσεις της ενέρειας που προκύπτει.
Όσον αφορά τους περιραφητές που υποοίζονται σε όκους κατάηης

ρορονικής κίμακας κεντραρισμένους ύρ από τα τοπικά ρορονικά
σημεία ενδιαφέροντος (x, y, t) έουν προταεί πηώρα μεόδν υποοισμού
τους. Έουν ρησιμοποιηεί παράοι υψηής τάξης (local jets) [14] και
περιραφητές ασισμένοι σε πηροφορία φτεινοτήτν, κίσεν και οπτικής
ροής [16]. Ο περιραφητής HOG3D που αναπτύηκε από τους Klaeser et al.
[19] ασίζεται σε ιστοράμματα τν κατευύνσεν 3D κίσεν και μπορεί να
ειδεί ς μια επέκταση του περιραφητή SIFT σε ίντεο. Κανονικά πούεδρα
ρησιμοποιούνται ια να καντιστούν ομοιόμορφα οι κατευύνσεις τν ρο-
ρονικών κίσεν. Έτσι, ο περιραφητής συνδυάζει ταυτόρονα πηροφορία
σήματος και κίνησης. Οι Willems et al. [17] πρότειναν τη ρήση του ESURF
περιραφητή, ο οποίος επεκτείνει τον περιραφητή εικόνν SURF [20] σε ί-
ντεο. Δύο άοι δημοφιείς περιραφητές είναι οι HOG/HOF [21], [22], οι
οποίοι ια να περιράψουν την τοπική κίνηση και εμφάνιση ασίζονται στον
υποοισμό ιστοραμμάτν ρικών κίσεν και οπτικής ροής σε ρορο-
νικές ειτονιές ύρ από τα ανινευμένα σημεία ενδιαφέροντος.
Οι Wang et al. συνέκριναν το 2013 [23] κάποιους από τους πιο διαδεδο-

μένους ανινευτές τοπικών ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος, καταή-
οντας στο συμπέρασμα ότι η καταηότητα κάε ανινευτή εξαρτάται από
τη άση δεδομένν και τον περιραφητή που ρησιμοποιείται και ότι εν ένει
παρουσιάζουν παραπήσιες επιδόσεις, με τον Cuboids ανινευτή να οδηεί
σε υψηότερες ακρίειες ανανώρισης δράσεν σε απαιτητικές άσεις όπς
η UCFSports και η Hollywood2D. Ωστόσο, η πιο ρήσιμη παρατήρηση που
έκαναν είναι ότι η ρήση απής πυκνής δειματοηψίας, δηαδή η ρήση τν
pixels τν εικόνν που ανήκουν σε ένα σταερό ρορονικό πέμα οδηεί
σε καύτερα αποτεέσματα σε σέση με την επιοή σημείν ενδιαφέροντος
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άσει πούποκν συναρτήσεν οπτικής σημαντικότητας (saliency), και επο-
μένς με πού μεαύτερη υποοιστική ταύτητα.
Παράηα με την ιδέα της πυκνής δειματοηψίας, ποές ερασίες ασο-

ήηκαν με τη ρήση “τροιών” ς αρακτηριστικών. Αντί να ανινεύουμε
σημεία στο ρορονικό όκο που ορίζει ένα ίντεο, μπορούμε να ανινεύ-
ουμε σημεία ενδιαφέροντος στις εικόνες και να τα παρακοουούμε στο ρόνο
(tracking). Εξάου διαισητικά οι ανρώπινες δράσεις μπορούν να αναπαρα-
σταούν ς ρορονικές τροιές. Διαφορετικές δράσεις έουν διαφορετικά
μοτία τροιών. Κατά τη διάρκεια ενός ίντεο, ένα σημείο, το οποίο ανήκει
π.. στο πόδι ενός ανρώπου που περπατάει, διαράφει μια τροιά στο ρόνο.
Η ρήση αυτών τν τροιών επιτρέπει το διαρισμό της επιοής σημείν
στο δισδιάστατο πεδίο ώρου (space domain) από το πεδίο του ρόνου (time
domain), καώς τα πεδία αυτά έουν προφανώς διαφορετικές ιδιότητες. Έτσι,
οι Matikainen et al. [24] και οι Messing et al. [25] ρησιμοποίησαν την
οπτική ροή Lucas-Kanade ια να παρακοουήσουν στο ρόνο σημεία εν-
διαφέροντος που είαν ανινευεί από τον ”good features to track” detector
[26] και από τον Harris3D detector, ενώ οι Sun et al. [27] ρησιμοποίησαν
τις αντιστοιίες ανάμεσα σε SIFT περιραφητές που είαν εξαεί ανάμεσα
σε διαδοικά frames ια να σηματίσουν τις τροιές. Οι Sun et al. το 2010
[28] συνδύασαν τις δύο προηούμενες προσείσεις. Εκτός από την παρακο-
ούηση αραιών σημείν, οι Brox και Malik [29] εξήααν τροιές από όο
το ίντεο ρησιμοποιώντας πυκνή οπτική ροή ια να διαρίσουν τα διάφορα
αντικείμενα αντικείμενα σε ένα ίντεο.
Συνδυάζοντας τις ιδέες της πυκνής δειματοηψίας και τν τροιών, οι

Wang et al. εισήααν το 2011 [30] τη μέοδο τν Πυκνών Τροιών (Dense
Trajectories), οι οποίες ασίζονται στην παρακοούηση στο ρόνο σημείν
από ένα πυκνό πέμα με ρήση της πυκνής οπτικής ροής. Στη συνέεια,
εξάονται περιραφητές στατικής εμφάνισης και κίνησης, όπς HOG, HOF,
κατά μήκος κάε τροιάς. Η μέοδός τους οδήησε σε σημαντικές ετιώσεις
της ακρίειας ανανώρισης σε ποές απαιτητικές άσεις. Το 2013 οι Wang
et al. [31] πρότειναν μία ετιμένη έκδοση της μεόδου τους (improved
Dense Trajectories) κατά την οποία αφαιρούνται τροιές οι οποίες οφείονται
στην κίνηση της κάμερας και διορώνεται η οπτική ροή. Με το πρόημα
της αντιμετώπισης της κίνησης της κάμερας ασοήηκαν και οι Jain et al.
[32], οι οποίοι προτείνουν μια αποσύνεση της οπτικής κίνησης σε κυρίαρες
(dominant) και δευτερεύουσες (residual) κινήσεις.
Η ρήση τν Συνεικτικών Νευρνικών Δικτύν (Convolutional Neural

Networks) ς ταξινομητή ή ς μεόδου εξαής αρακτηριστικών έει οδη-
ήσει σε ραδαία πρόοδο στο πεδίο της ταξινόμησης εικόνν [33], ρίς
να έει οδηήσει στόσο σε αντίστοια μεάες ετιώσεις στον τομέα της
ανανώρισης δράσεν [13], [34].
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2.3 Πυκνές τροιές (Dense Trajectories)
ΟιWang et al. ανέπτυξαν τη μέοδο τν πυκνών τροιών (dense trajectories),

κατά την οποία παρακοουούν με ρήση πυκνής οπτικής ροής την κίνηση
σημείν της εικόνας στο ρόνο, εξάοντας τροιές και υποοίζοντας περι-
ραφητές εμφάνισης και ταύτητας στο ρορονικό όκο κατά μηκος της
τροιάς. Επίσης εισήααν ένα νέο περιραφητή κίνησης, ο οποίος είναι εύρ-
στος στην κίνηση της κάμερας μιας και ασίζεται στην παράο της οπτικής
ροής. Πριν παρουσιαστούν τα ασικά ήματα της μεόδου, είναι ρήσιμο να
αναφερούμε στην οπτική ροή και σε τρόπους υποοισμού της, καώς απο-
τεεί ασική συνιστώσα του αορίμου.

2.3.1 Οπτική Ροή
Η 3D κίνηση τν αντικειμένν της σκηνής του πραματικού κόσμου που

καταράφεται προκαεί μια 2D κίνηση τν αντίστοιν μοτίν φτεινότητας
στο επίπεδο της εικόνας. Αυτή η φαινομενική 2D κίνηση ονομάζεται οπτική
ροή (optical flow) [35].
Ένας από τους πιο νστούς αορίμους υποοισμού της οπτικής ροής

είναι ο αόριμος Lucas-Kanade [36], ο οποίος ασίζεται στις μερικές ρι-
κές και ρονικές παραώους του σήματος εικόνας και μπορεί να υποοίσει
την οπτική ροή ια ένα αραιό σύνοο σημείν. Ο στόος του αορίμου
είναι να αντιστοιιστεί μια εικόνα-τεμπέτα T (x) με μία εικόνα εισόδου I(x),
όπου x είναι το διάνυσμα-στήη που περιέει τις συντεταμένες τν pixels.
Αν ο αόριμος τν Lucas-Kanade ρησιμοποιείται ια να υποοίσει τη
μετατόπιση ενός τμήματος μιας εικόνας μεταξύ δύο διαδοικών frames, η τε-
μπέτα T (x) είναι η το τμήμα της εικόνας στο n−1-οστό frame In−1(x) και η
εικόνα I(x) είναι το ίδιο τμήμα της εικόνας στο επόμενο frame I(x) = In(x).
Αναζητούμε το διάνυσμα απόστασης d το οποίο εαιστοποιεί κάποιο μέτρο
της διαφοράς μεταξύ της μετατόπισης της In (In(x + d)) και της τεμπέτας
In−1, ια τα x εντός της περιοής ενδιαφέροντος. Αυτό μπορούμε να το επιτύ-
ουμε εαιστοποιώντας κάποιο κριτήριο σφάματος, όπς την L2 νόρμα του
σφάματος αντιστοίισης, αφού πρώτα εφαρμόσουμε καουσιανό παράυρο
στάμισης, με τυπική απόκιση ρ που δίνει μεαύτερη έμφαση στα κεντρικά
pixel της περιοής και έτσι έουμε:

Jx(d) =
∫

x′∈R2

Gρ(x− x′) [In(x′ + d)− In−1(x′)]2 dx (2.1)

Ο αόριμος κάνει την υπόεση ότι υπάρει μια τρέουσα εκτίμηση του
διανύσματος οπτικής ροής di και μετέπειτα σε κάε επανάηψη προσπαεί να
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εκτιμήσει τις μεταοές u στη μετατόπιση. Αναπτύσσοντας κατά Taylor την
έκφραση In−1(x+ di + u) ύρ από το σημείο x+ di προκύπτει ότι:

In−1(x+ d) ≈ In−1(x+ di) +∇In−1(x+ di)
Tu (2.2)

και επομένς συμπεραίνουμε ότι η μέοδος Lucas-Kanade μπορεί να εφαρ-
μοστεί ια μικρές κινήσεις/μετατοπίσεις, έτσι ώστε να ισύει η προσέιση.
Αντικαιστώντας αυτή την προσέιση στο κριτήριο σφάματος και εαι-
στοποιώντας το, προκύπτει η εξίσση που δίνει τη μεταοή u και την οποία
εφαρμόζουμε επαναηπτικά ές ότου συκίνει ια κάε ζεύος διαδοικών
εικόνν του ίντεο.
Η μέοδος Lucas-Kanade υποοίζει την οπτική ροή ια ένα αραιό σύνοο

σημείν ενδιαφέροντος (π.. τις νίες που εμφανίζονται στις εικόνες). Στην
περίπτση τν πυκνών τροιών επιυμούμε να υποοίσουμε την οπτική ροή
ια όα τα pixels της εικόνας. Πιο συκεκριμένα, δεδομένν δύο διαδοικών
frames που έουν ηφεί με μικρή ρονική διαφορά, έουμε να ρούμε την
ααή της έσης κάε pixel του πρώτου frame στο δεύτερο. Ένας δημοφιής
αόριμος υποοισμού πυκνής οπτικής ροής είναι ο αόριμος του Gunner
Farneback [37]. Η μέοδος εκμεταεύεται την προσέιση τν φτεινοτήτν
της ρικής ειτονιάς κάε pixel τν δύο ειτονικών frames με τη ρήση πο-
υνυμικών αναπτυμάτν (polynomial expansion). Στη συνέεια, αμάνο-
ντας υπόψη την επίδραση μιας μετατόπισης σε ένα πουώνυμο, αναπτύσσουν
μια μέοδο, η οποία μπορεί να εκτιμά τα πεδία μετατόπισης (displacement
fields) από τους συντεεστές τν πουνυμικών αναπτυμάτν. Με άα
όια, δεδομένου ενός αρικού πουνύμου f(x) κατασκευάζουν ένα νέο πο-
υώνυμο, το οποίο έει προέει από τη μετατόπιση του αρικού f(x−d) και
εξισώνοντας τους συντεεστές τν δύο πουνύμν ρίσκουν τη μετατόπιση
d.

2.3.2 Ανίνευση αρακτηριστικών
Για την ανίνευση τν αρακτηριστικών, δηαδή την κατασκευή τν τρο-

ιών, οι Wang et al. προαίνουν σε πυκνή δειματοηψία της εικόνας, η οποία
ακοουείται από την παρακοούηση της τροιάς τν σημείν στο ρόνο ά-
σει της πυκνής οπτικής ροής.

Πυκνή δειματοηψία Η μέοδος ξεκινά δειματοηπτώντας σημεία
ενδιαφέροντος σε ένα πυκνό πέμα σε κάε frame, με ήμα δειματοη-
ψίας W pixels. Το ήμα δειματοηψίας καορίζει πόσο πυκνές α είναι οι
τροιές και διαπιστώηκε πειραματικά ότι η αποτεεσματικότητα της μεόδου
μειώνεται σημαντικά όσο αυξάνεται το W . Η δειματοηψία εκτεείται σε
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ποαπές ρικές κίμακες, το πού 8 ανάοα με την ανάυση του ίντεο,
με την κίμακα να αυξάνεται κάε φορά με παράοντα 1√

2
. Η πυκνή δειματο-

ηψία αφορά τις μη ομοιοενείς περιοές του ίντεο, έτσι ώστε η οπτική ροή
να είναι μη μηδενική και να μπορούμε να παρακοουήσουμε την κίνηση τν
σημείν στο ρόνο. Τα σημεία που τεικά παρακοουούνται στο ρόνο υπο-
οίζονται με άση το κριτήριο Shi & Tomasi [26]. To κριτήριο αυτό ανινεύει
τις προεξέουσες νίες σε μία εικόνα ακοουώντας τα εξής ήματα:

1. Υποοίζει ένα κριτήριο νιότητας σε κάε pixel της εικόνας:

R(x, y) = min(λ+, λ−) (2.3)

όπου λ+, λ− είναι οι ιδιοτιμές του πίνακα Gρ∗
{
∇Iσ(∇Iσ)T

}
με Iσ = Gσ∗

I και Gσ, Gρ δισδιάστατοι Γκαουσιανοί πυρήνες με τυπικές αποκίσεις
σ και ρ αντίστοια.

2. Χρησιμοποιώντας το κριτήριο αυτό, δηαδή την τιμή του σε κάε σημείο
της εικόνας, επιέουμε τα pixels τα οποία ικανοποιούν δύο κριτήρια:
α) έουν τη μέιστη τιμή του R εντός τν 3 × 3 παραύρν που τα
περιάουν και ) ια ένα κατώφι q, αντιστοιούν σε τιμή του R
μεαύτερη της ποσότητας qmaxx,y R(x, y).

3. Αυτές οι νίες ταξινομούνται σε φίνουσα σειρά άσει του κριτηρίου
νιότητας.

4. Απορρίπτονται οι νίες τν οποίν η Eυκείδεια απόσταση από “ισυ-
ρότερες” νίες είναι μικρότερη από ένα κατώφι. Εν προκειμέν, αυτό
το κατώφι W ορίζει το ήμα της δειματοηψίας.

Τροιές Αφού επιεούν τα σημεία, παρακοουούμε την κίνηση τους
σε κάε ρική κίμακα ξεριστά. Για κάε frame It υποοίζουμε το πεδίο
της οπτικής ροής dt = (dx, dy) ς προς το επόμενο frame It+1, όπου dx, dy
είναι η οριζόντια και κάετη συνιστώσα της οπτικής ροής αντίστοια. Έστ
σημείο Pt = (xt, yt) στο frame It. Η προεπόμενη έση του σημείου στο
frame It+1 υποοίζεται από το πεδίο οπτικής ροής που έει ομαοποιηεί με
median φιτράρισμα:

Pt+1 = (xt+1, yt+1) = (xt, yt) +medW (dt)|(xt,yt) (2.4)

όπου W είναι ένα 3× 3 τετρανικό παράυρο.
Μια τροχιά (trajectory) σηματίζεται από τη συνένση τν έσεν ενός

pixel που παρακοουείται σε L διαδοικά frames: (Pt, Pt+1, . . . , Pt+L−1). Ο
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όος που περιορίζουν οι συραφείς το μήκος της τροιάς σε L σημεία, εί-
ναι η τάση τν τροιών να οισαίνουν από τις αρικές τους έσεις κατά τη
διάρκεια του tracking. Μια ενδεικτική τιμή του μήκους τν τροιών είναι 15
frames. Για κάε frame, αν δεν υπάρει κάποιο σημείο που παρακοουείται
σε ειτονιά W ×W , διαέουμε ένα νέο σημείο και αρίζουμε να το παρα-
κοουούμε, εξασφαίζοντας ένα πυκνό σύνοο τροιών. Επίσης, τροιές με
πού μικρή μετατόπιση (στατικές) ή πού μεάη μετατόπιση αφαιρούνται.

2.3.3 Περιραφητές
Αφού συέηκαν οι τροιές, πρέπει να περιράψουμε κατάηα τις

ιδιότητές τους και της ειτονιάς τους. Για αυτό το σκοπό εξάονται πηώρα
περιραφητών.

Περιραφητής Trajectory Ο περιραφητής αυτός περιράφει το σήμα
μιας τροιάς, το οποίο σετίζεται προφανώς με το μοτίο της κίνησης. Υπο-
οίζεται ς το κανονικοποιημένο διάνυσμα τν διανυσμάτν μετατόπισης
∆Pt = (Pt−1 − Pt) = (xt+1 − xt, yt+1 − yt).

T =
(∆Pt, . . . ,∆Pt+L−1)

t+L−1∑
j=1

∥∆Pj∥
(2.5)

Σήμα 2.1: Διαδικασία εξαής οπτικών αρακτηριστικών πυκνών τροιών
[38].

Εκτός από τον περιραφητή Trajectory, υποοίζονται δισδιάστατοι πε-
ριραφητές κίνησης και δομής εντός ενός όκου, ο οποίος είναι ευυραμμι-
σμένος με την τροιά, σε αντίεση με πααιότερες μεόδους που υποόιζαν
τοπικούς περιραφητές σε 3D όκους ύρ από τα σημεία ενδιαφέροντος.
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Για κάε τροιά, υποοίζονται περιραφητές μέσα στον όκο διάστασης
N × N pixels και L frames, ο οποίος διαιρείται σε ένα ρορονικό πέμα
με nσ ×nσ ×nτ κειά, όπς απεικονίζεται και στο Σήμα 2.1. Πιο συκεκρι-
μένα, ια κάε τροιά υποοίζονται οι περιραφητές μέσα σε υποδιαιρέσεις
του αρικού όκου, οι οποίες έουν η κάεμια διάσταση N

nσ
× N

nσ
pixels και L

nτ

frames. Η τεική περιραφή της τροιάς προκύπτει από τη συνένση αυτών
τν περιραφητών όν τν υποδιαιρέσεν. Εφόσον ρησιμοποιούνται 2D πε-
ριραφητές, αυτοί υποοίζονται ια κάε υποδιαίρεση στις ειτονιές N

nσ
× N

nσ

pixels και μετέπειτα αροίζονται στη διάσταση του ρόνου. Οι παράμετροι N ,
nσ και nτ ρυμίζουν το μέεος της ρικής ειτονιάς ύρ από κάε σημείο
της τροιάς όπου εξάονται οι περιραφητές και τον τρόπο που διαμερίζεται ο
όκος ρικά και ρονικά αντίστοια. Ενδεικτικές τιμές είναι N = 32 pixels,
nσ = 2 και nτ = 3. Επειδή οι όκοι που εξάονται οι περιραφητές ύρ από
τις τροιές είναι συνά αηοεπικαυπτόμενοι, το μέεος της ειτονιάς
δεν επηρεάζει σημαντικά το αποτέεσμα.

Περιραφητής HOG Ένας από τους πιο δημοφιείς περιραφητές εμφά-
νισης είναι το Ιστόραμμα προσανατοισμένης κίσης (Histogram of Oriented
Gradients - HOG) που εισήη από τους Dalal και Triggs [21] ια την ανί-
νευση ανρώπν. Το σήμα τν αντικειμένν και οι σιουέτες τν ανρώπν
μπορούν να μοντεοποιηούν από τις τιμές τν τοπικών gradients, δηαδή από
τις ακμές της εικόνας. Ο περιραφητής HOG είναι ένα ιστόραμμα τοπικών
κίσεν. Για το υποοισμό του πρέπει αρικά να υποοιστούν οι κίσεις
ς προς τους άξονες x και y με κέντρο κάε pixel της ειτονιάς που υποο-
ίζεται ο περιραφητής. Αν και μπορούν να ρησιμοποιηούν μονοδιάστατες
μάσκες ια τον υποοισμό τν κίσεν, όπς η [−1, 0, 1], εν προκειμέν
ρησιμοποιούνται 3× 3 μάσκες Sobel:

Ix =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 ∗ I, Iy =

 1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1

 ∗ I (2.6)

Βάσει τν προσανατοισμένν κίσεν Ix και Iy μπορούμε να υποοίσουμε
το μέτρο m και την κατεύυνση (νία) θ της κίσης σε κάε pixel:

m(x, y) =
√
I2x(x, y) + I2y (x, y)

θ(x, y) = arctan(Iy(x, y)
Ix(x, y)

)
(2.7)

Στη συνέεια, έουμε να κατασκευάσουμε ένα ιστόραμμα που α απεικονί-
ζει την κατανομή τν κίσεν τν pixels μιας ειτονιάς στις διάφορες νίες.
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Κάε ράδος/bin του ιστοράμματος αντιστοιεί σε ένα εύρος νιών, π..
το πρώτο σε 0◦- 22.5◦, το δεύτερο σε 22.5◦- 45◦κ.ο.κ. Κάε pixel υποοίζει
μια σταμισμένη ψήφο ια τη ράδο του ιστοράμματος στην οποία ανήκει ο
προσανατοισμός της κίσης που είναι κεντραρισμένη στο pixel. Το άρος
της ψήφου ισούται με το μέτρο της κίσης m. Συνά ρησιμοποιείται και δι-
ραμμική παρεμοή έτσι ώστε το κάε pixel να μπορεί να ψηφίζει σε δύο
ράδους. Οι ψήφοι από τα pixels μιας ειτονιάς συσσρεύονται στα bins του
ιστοράμματος. Εν προκειμέν κατασκευάζεται ιστόραμμα 8 bins. Τέος,
είναι πού σημαντικό να κανονικοποιηεί το ιστόραμμα. Η αρική κανονικο-
ποίηση που είε προταεί από τους Dalal και Triggs ήταν η κανονικοποίηση
με την ℓ2 νόρμα του ιστοράμματος: h′ = h√

∥h∥2+ϵ
, όπου ϵ μικρή ετική στα-

ερά. Ωστόσο, οι Wang et al. ρησιμοποιούν μια πρόσφατη προσέιση, την
κανονικοποίηση RootSIFT [39], που πρώτα πραματοποιεί κανονικοποίηση
με την ℓ1 νόρμα και στη συνέεια υποοισμό της τετρανικής ρίζας κάε
στοιείου του ιστοράμματος, h′ =

√
h

8∑
i=1

|hi|
και η οποία αποδείηκε ότι ε-

τιώνει σημαντικά την επίδοση του περιραφητή.
Όπς προαναφέραμε, ο περιραφητής HOG, όπς και οι υπόοιποι περι-

ραφητές εμφάνισης και κίνησης, υποοίζεται σε nσ ×nσ ×nτ υποδιαιρέσεις
του όκου που περιάει την τροιά και στη συνέεια τα αποτεέσματα συ-
νενώνονται σε έναν τεικό περιραφητή διάστασης nσ × nσ × nτ × 8 = 96
στοιείν.

Περιραφητής HOF Ο περιραφητής HOF (Histogram Of Optical Flow
ή Ιστόραμμα Οπτικής Ροής) [22] εκμεταεύεται την οπτική ροή ια να πε-
ριράψει την τοπική κίνηση σε ένα μικρό ρίο. Αφού υποοιστούν οι δύο
συνιστώσες της οπτικής ροής σε κάε pixel, από τις κατευύνσεις τους και τα
πάτη τους κατασκευάζουμε το ιστόραμμα οπτικής ροής, με τον ίδιο τρόπο
που κατασκευάστηκε στον περιραφητή HOG. Η μόνη διαφορά είναι ότι στον
HOF ρησιμοποιούμε ένα ακόμη bin, δηαδή συνοικά 9, στο οποίο ανατίε-
νται τα pixels τν οποίν τα πάτη της οπτικής ροής είναι μικρότερα από ένα
κατώφι. Για τον περιραφητή HOF ρησιμοποιείται η μέοδος κανονικοποί-
ησης RootSIFT και η τεική διάσταση του περιραφητή ια κάε τροιά είναι
nσ × nσ × nτ × 9 = 108 στοιεία.

ΠεριραφητήςMBH Ο περιραφητής MBH (Motion Boundary Histogram
ή Ιστόραμμα Ορίν Κίνησης) ήταν μια προσπάεια τν Dalal et al. [40] να
ετιώσουν τον περιραφητή HOF, έτσι ώστε να αμάνει υπόψη τη σετική
κίνηση μεταξύ τν pixels και να μην επηρεάζεται από την κίνηση μεταξύ τν
frames που οφείεται σε άες πηές, όπς η κίνηση της κάμερας. Αρικά
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Σήμα 2.2: Παραδείματα πυκνών τροιών εξαμένα από ίντεο της δράσης
“Σηκώνομαι”.

υποοίζονται οι δύο συνιστώσες της οπτικής ροής σε κάε pixel, έουμε
δηαδή στη διάεση μας ια κάε frame τις εικόνες οι οποίες περιέουν τις
x (οριζόντια) και y (κάετη) συνιστώσες. Στη συνέεια, υποοίζουμε τις
ρικές παραώους αυτών τν δύο εικόνν ς προς x και y και από τις κα-
τευύνσεις και το πάτος τν gradients κατασκευάζουμε κατά τα νστά τα
ιστοράμματα MBHx και MBHy, δηαδή ένα ια κάε συνιστώσα. Εφόσον
ο MBH περιραφητής αναπαριστά την κίση της οπτικής ροής, οποιαδήποτε
τοπικά σταερή κίνηση της κάμερας αφαιρείται και διατηρείται μόνο η πηρο-
φορία σετικά με τις ααές στο πεδίο ροής. Συνεπώς, αυτός ο περιραφητής
είναι πιο εύρστος στην κίνηση της κάμερας και έτσι περιράφει καύτερα τις
κινήσεις που απαρτίζουν μια δράση.
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(αʹ) (ʹ)

(ʹ) (δʹ)

(εʹ) (στʹ)

Σήμα 2.3: Απεικόνιση της πηροφορίας που ενσματώνουν οι περιραφη-
τές HOG, HOF και MBH. (αʹ) Frame ενός ίντεο. (ʹ) Πυκνή οπτική ροή
στην οποία ασίζεται ο περιραφητής HOF. (ʹ), (δʹ) Μερικές παράοι ενός
frame ς προς τις κατευύνσεις x και y στις οποίες ασίζεται ο περιραφητής
HOG. (εʹ),(στʹ) Μερικές παράοι της οπτικής ροής ς προς x και y στις
οποίες ασίζονται οι περιραφητές MBHx και MBHy αντίστοια.

2.4 Βετιμένες πυκνές τροιές (improved
Dense Trajectories)

Παρά την ευρστία του περιραφητή MBH στην κίνηση της κάμερας, το
πρόημα της αοίσης της οπτικής ροής από την κίνηση της κάμερας συνε-
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ίζει να επιδρά αρνητικά τόσο στην επίδοση τν περιραφητών κίνησης, όσο
και στην επιοή τν τροιών, οι οποίες α έαμε να είναι συκεντρμένες
στις περιοές της εικόνας που αφορούν κινήσεις ανρώπν και αντικειμένν
σετικών με τη δράση. Οι Wang et al. το 2013 πρότειναν μια ετιμένη
εκδοή τν πυκνών τροιών, η οποία ασίζεται στην εκτίμηση της κίνησης
της κάμερας και την αφαίρεσή της από την οπτική ροή. Για να εκτιμήσουν την
κίνηση του υποάρου (background) που οφείεται στην κίνηση της κάμε-
ρας, οι Wang et al. κάνουν την υπόεση ότι κάε ζεύος διαδοικών frames
συνδέεται από μία ομοραφία. Η ομοραφία είναι ένας προοικός μετασημα-
τισμός, ο οποίος αναπαρίσταται ς ένας 3× 3 πίνακας H. Αν x = (u, v, 1) και
x′ = (u′, v, 1) είναι προοές του ίδιου σημείου του 3D κόσμου που ανήκουν
σε ένα επίπεδο, εκφρασμένες σε ομοενείς συντεταμένες, τότε συνδέονται
από έναν πίνακα H που αντιστοιεί σε αυτό το επίπεδο:

x′ = Hx (2.8)

Στα ίντεο ανρώπινν δράσεν, η υπόεση ότι τα διαδοικά frames συν-
δέονται με ομοραφία ισύει στις περισσότερες περιπτώσεις, αφού η κίνηση
ανάμεσα σε δύο frames είναι συνής μικρή. Φυσικά, τα σημεία που ανήκουν
σε ανεξάρτητα κινούμενα αντικείμενα, όπς ανρώπους και αντικείμενα, δε
συμφνούν με την ομοραφία. Όταν μερικά pixels από το επίπεδο που έει
ειδεί από δύο διαφορετικές νίες είναι διαέσιμα, τότε ο H μπορεί να υπο-
οιστεί. Για κάε ζευάρι αντιστοιισμένν σημείν x,x′, η εξίσση ( 2.8)
δίνει δύο ανεξάρτητες ραμμικές εξισώσεις που μπορούν να ραφτούν και ς
[41]:

x′ ×Hx = 0 (2.9)
Εφόσον ο πίνακας H έει 8 αμούς εευερίας, αρκούν 4 αντιστοιίες ση-
μείν ια να προσδιοριστεί. Όπς είναι προφανές, σε ρεαιστικές εφαρμοές
η ρήση μόνο 4 τυαία επιεμένν ζευαριών σημείν δεν είναι αρκετή ια
μια καή προσέιση της ομοραφίας που πραματικά συνδέει τα frames.
Επομένς, μπορούν να ρησιμοποιηούν Ncor αντιστοιίες σημείν (point
correspondences) που οδηούν σε 2Ncor ραμμικούς περιορισμούς μέσ της
εξίσσης 2.9. Αυτό καταήει σε ένα σύστημα της μορφής Bh = 0, όπου
h = (h11, h12, h13, h21, h22, h23, h31, h32, h33)

T . Άρα πρέπει να υεί το πρό-
ημα εαιστοποίησης:

min
h

∥Bh∥2 s.t. ∥h∥ = 1 (2.10)

Η ύση του είναι κατά τα νστά τα ιδιοδιανύσματα του BTB που αντιστοι-
ούν στη μικρότερη ιδιοτιμή.
Μια εναακτική ύση ια την εύρεση της ομοραφίας είναι η ρήση

του ρήορου και εύρστου επαναηπτικού αόριμου RANSAC (Random
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Sample Consensus) [42]. Η ασική ιδέα του αορίμου είναι ότι τα δεδο-
μένα εισόδου (εν προκειμέν τα ζεύη αντιστοιισμένν σημείν) μπορούν
να διαριστούν σε inliers, δηαδή δεδομένα που η κατανομή τους μπορεί να
εξηηεί άσει κάποιν παραμέτρν ενός μοντέου (εν προκειμέν ζεύη τα
οποία συμφνούν με την ομοραφία) και σε outliers, δηαδή δεδομένα που
δεν ταιριάζουν στο συκεκριμένο μοντέο, είτε επειδή είναι ορυώδη, είτε
επειδή έουν ίνει ανασμένες υποέσεις ια την ερμηνεία τν δεδομένν.
Ο RANSAC είναι αρκετά εύρστος, έτσι ώστε να μπορεί να υποοίζει τις
παραμέτρους ενός μοντέου στο οποίο μπορεί να ταιριάζουν ακόμα και μικρός
αριμός inliers, ό πού ορυώδν δεδομένν.
Για την εκτίμηση της με τον αόριμο RANSAC, δεδομένου ενός συνό-

ου από υποψήφια ζεύη εκτεούνται τα ακόουα ήματα:

1. Επιέονται 4 ζευάρια σημείν από το σύνοο τν υποψήφιν αντι-
στοιίσεν και υποοίζεται μια ομοραφία μέσ της ( 2.9).

2. Τα ζεύη που συμφνούν με την ομοραφία που υποοίσηκε (inliers)
αποηκεύονται. Ένα ζεύος (x,x′) ερούμε ότι συμφνεί με την ομο-
ραφία αν ια κάποια μικρή σταερά ϵ ισύει: dist(Hx,x′) < ϵ.

3. Τα δύο προηούμενα ήματα επανααμάνονται μέρι να ρεεί μια ομο-
ραφία με ικανοποιητικό αριμό από inlier δεδομένα, τα οποία είναι συ-
νεπή με την υποοισμένη ομοραφία.

4. Χρησιμοποιώντας το μεαύτερο σύνοο συνεπών αντιστοιίσεν (inlier
matches), υποοίζεται η τεική ομοραφία με ρήση της ( 2.10).

Για την εκτίμηση της ομοραφίας ρειάζεται να ρούμε οιπόν αντιστοι-
ίες σημείν μεταξύ κάε ζεύους συνεόμενν frames. Οι συραφείς συν-
δυάζουν δύο μεόδους ια να παράξουν αρκετές και συμπηρματικές αντι-
στοιίες. Εξάουν SURF [20] αρακτηριστικά από τα frames και τα αντι-
στοιίζουν άσει της μεόδου του κοντινότερου είτονα (nearest neighbor
rule). Τα SURF αρακτηριστικά επιέηκαν ό της ευρστίας τους στη
όση της εικόνας εξαιτίας της κίνησης (motion blur). Εκτός από αυτά τα
αρακτηριστικά, επιέονται κάποια διανύσματα οπτικής ροής, έτσι ώστε να
ρεούν πυκνές αντιστοιίες ανάμεσα στα frames. Τα σημεία τν οποίν τη
μετατόπιση καταράφουν τα επιεμένα διανύσματα οπτικής ορής επιέονται
με ρήση του κριτηρίου “good features to track” [26], το οποίο ρίσκει ισυ-
ρές νίες σε μια εικόνα. Άρα τα αρακτηριστικά που αντιστοιίζονται είναι
συμπηρματικά, αφού όπς είδαμε τα διανύσματα οπτικής ροής επιέονται
άσει τν νιών, ενώ ο ανινευτής SURF εστιάζει σε δομές τύπου blob
(κηίδν). Έτσι συέεται μια ισορροπημένη κατανομή αντιστοιισμένν
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σημείν, που είναι ιδιαίτερα σημαντική ια μια καή εκτίμηση της ομορα-
φίας.
Στο Σήμα 2.4 απεικονίζονται τα inlier matches ια κάποια ενδεικτικά

frames από ίντεο δράσεν και η στρεμένη (warped) οπτική ροή, όπου
έει ίνει προσπάεια αντιστάμισης της κίνησης της κάμερας. Παρατηρούμε
ότι η κίνηση του υποάρου έει περιοριστεί σε αρκετά μεάο αμό, ενώ
έει τονιστεί η κίνηση του ανρώπου. Στη στήη 2 του σήματος παρατηρούμε
τη διορμένη οπτική ροή, όπου όμς έπουμε ότι δεν έει αφαιρεεί τεείς
η κίνηση της κάμερας από την οπτική ροή, δηαδή η εκτίμηση της ομορα-
φίας άσει τν inlier matches δεν ήταν έτιστη. Αυτό μπορεί να εξηηεί
αν κανείς παρατηρήσει τα inlier matches τν εικόνν. Τότε α δει ότι ποά
από τα ζεύη σημείν ανήκουν στις σιουέτες τν κινούμενν ανρώπν, και
επομένς η εκτιμούμενη οροραφία είναι ανασμένη. Γι’αυτό οι συραφείς
προτείνουν τη ρήση ενός ανινευτή ανρώπν, του οποίου η έξοδος είναι ορ-
οώνια παίσια (bounding boxes) που περιάουν τους ανρώπους και μας
επιτρέπουν να ανοήσουμε τα inlier matches σημείν που ρίσκονται εντός
τους. Τα αποτεέσματα με τον ανινευτή ανρώπν είναι σαφώς ετιμένα,
όπς έπουμε στις δύο τεευταίες στήες του σήματος.

Σήμα 2.4: Εκτίμηση ομοραφίας ρίς της ρήση ανινευτή ανρώπν (αρι-
στερά) και με ρήση ανινευτή ανρώπν (δεξιά). Τα inlier matches του
αορίμου RANSAC απεικονίζονται στην πρώτη και τρίτη στήη. Η οπτική
ροή (δεύτερη και τέταρτη στήη) έει στρεεί άσει της εκτιμούμενης
ομοραφίας. [38]

Αφού υποοιστεί η όσο το δυνατόν περισσότερο απααμένη από την κί-
νηση της κάμερας οπτική ροή, ο αόριμος τν ετιμένν πυκνών τροιών
ανινεύει κατά τα νστά τροιές, παρακοουώντας τα σημεία στο ρόνο με
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ρήση της διορμένης οπτικής ροής. Το όφεος από τη διορμένη οπτική
ροή είναι διπό:
• Οι περιραφητές που ασίζονται στην οπτική ροή (HOF και MBH) πε-
ριράφουν καύτερα την κίνηση τν ανρώπν στο προσκήνιο. Ενώ ο
MBH ήταν ήδη κάπς πιο εύρστος στην κίνηση της κάμερας, καώς
ρησιμοποιεί την παράο της οπτικής ροής, ο HOF επηρεαζόταν ση-
μαντικά από αυτή και έτσι ετιώηκε.

• Οι τροιές που οφείονται στην κίνηση της κάμερας μπορούν να αφαι-
ρεούν. Aυτό επιτυάνεται με την κατφίση τν διανυσμάτν με-
τατόπισης στο διορμένο πεδίο οπτικής ροής. Αν η μετατόπιση τν
σημείν είναι πάρα πού μικρή, η τροιά ερείται παρόμοια με την κί-
νηση της κάμερας και απορρίπτεται. Στο Σήμα 2.5 έπουμε κάποια
ενδεικτικά αποτεέσματα που όντς οι τροιές εστιάζουν στις περιο-
ές του προσκηνίου, οι οποίες έουν μεάη σημαντικότητα (motion
saliency).

Σήμα 2.5: Παραδείματα τροιών που αφαιρούνται μετά τη διόρση τις οπτι-
κής ροής. Οι ευκές τροιές ερείται ότι αντιστοιούν στην κίνηση της κά-
μερας και ι’αυτό αφαιρούνται. Τα κόκκινα σημεία είναι οι έσεις τν τροιών
στο τρέον frame. Η τεευταία ραμμή δείνει δύο περιπτώσεις αποτυίας.
Η αριστερή οφείεται σε έντονη όση της εικόνας ό κίνησης, ενώ η
δεύτερη σε άος εκτίμηση της ομοραφίας ό τν inlier matches που
αφορούν τον κινούμενο άνρπο, ο οποίος κυριαρεί στην εικόνα. [38]

48



Κεφάαιο 3

Αναπαραστάσεις video

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζονται οι κυριότερες μέοδοι της ιιορα-
φίας που ρησιμοποιούνται ια την αναπαράσταση τν ίντεο με συμπαή
τρόπο, δεδομένν τν αρακτηριστικών που έουν εξαεί κατά το προηού-
μενο στάδιο. Οι μέοδοι αυτές έουν ς σκοπό τη συκέντρση στατιστικών
που αφορούν την κατανομή τν αρακτηριστικών στο ώρο αρακτηριστικών
και οδηούν σε ένα διάνυσμα αναπαράστασης του ίντεο, το οποίο στη συ-
νέεια α αποτεέσει την είσοδο της μεόδου ταξινόμησης. Θα αναυούν οι
μέοδοι Bag-Of-Visual-Words (BoVW) [14], Vector of Locally Aggregated
Descriptors (VLAD) [43] και Fisher Vector (FV) [44] καώς και τα ασικά
μαηματικά εραεία που ρησιμοποιούνται ια την υοποίησή τους. Στο κε-
φάαιο 5 α παρουσιαστούν τα πειραματικά αποτεέσματα που προκύπτουν
με τη ρήση τν μεόδν BoVW και VLAD και τν διάφορν κανονικο-
ποιήσεών ια την ανανώριση ανρώπινν δράσεν στην που-αισητηριακή
άση MOBOT 1. Επιπρόσετα, με αυτές τις μεόδους συκρίηκαν οι προτει-
νόμενες μέοδοι αναπαράστασης video της παρούσας διπματικής ερασίας
(κεφάαια 6, 7).

3.1 Εισαή
Έοντας εξαάει ένα σύνοο τοπικών περιραφητών (στους οποίους α

αναφερόμαστε και με το ενικότερο όρο “αρακτηριστικά” στο παρόν κεφά-
αιο) (π.. HOF περιραφητές τν πυκνών τροιών),Χ = {x1, . . . ,xN},xi ∈
RL ια κάε ίντεο, όπου N είναι ο αριμός τν διανυσμάτν αρακτηριστικών
and L είναι η διάσταση του περιραφητή, πρέπει να συκεντρώσουμε στατι-
στικά από αυτά τα αμηού επιπέδου αρακτηριστικά. Αυτό είναι ανακαίο
αν άει κανείς υπόψη το πήος αυτών τν αρακτηριστικών, που μπορεί να

1http://www.mobot-project.eu/
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φτάσει μέρι και τα N = 50000 σε ένα ίντεο που περιέει μία δράση. Είναι
σαφές ότι το σύνοο αυτών τν αρακτηριστικών, του οποίου τα στοιεία
έουν μετααόμενο αριμό από ίντεο σε ίντεο και δεν έουν κάποια διά-
ταξη με σημασία, δεν μπορεί να δοεί ς είσοδος σε μεόδους ταξινόμησης,
τόσο ό της υψηής υποοιστικής πουποκότητας που επιάει, όσο
και ό της περιορισμένης διακριτικής του ικανότητας και ευρστίας στη
μεταητότητα της διάρκειας, της νίας ήψης και τν συνηκών φτισμού
τν ίντεο. Επομένς ρειάζεται να παραεί μια αναπαράσταση του ίντεο,
με τη μορφή ενός διανύσματος, η οποία να είναι απή, αποτεεσματική και με
αμηή υποοιστική πουποκότητα.
Ο τρόπος που υποοίζονται τέτοιες αναπαραστάσεις ασίζεται στην κα-

ντοποίηση τν αρακτηριστικών με τη οήεια ενός “οπτικού εξικού” (visual
dictionary) που περιέει “οπτικές έξεις” (visual words) προερόμενες από
κάποιο αόριμο ομαδοποίησης (clustering algorithm) τν αρακτηριστι-
κών. Υπάρουν ποοί δημοφιείς αόριμοι ομαδοποίησης, εκ τν οποίν
δύο xρησιμοποιούνται κατά κόρον σε εφαρμοές ανανώρισης δράσεν, ο α-
όριμος τν K-μέσν (K-means clustering) και ο αόριμος ομαδοποίη-
σης με Μείμα Γκαουσιάνν Κατανομών (GMM clustering). Κατά το στάδιο
της εκπαίδευσης, παράεται με τη οήεια αυτών τν αορίμν παράεται
από ένα υποσύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης ένα εξικό K οπτικών έ-
ξεν D = {d1, . . . ,dK},di ∈ RL. Ο στόος τν μεόδν αναπαράστασης
τν ίντεο είναι η εύρεση ενός κώδικα (code) sn ια κάε αρακτηριστικό
xn του σύνοου αρακτηριστικών και η συσσώρευση αυτών τν codes ια
την εξαή μιας τεικής καοικής αναπαράστασης του ίντεο, δοέντος
του οπτικού εξικού D [12]. Για αυτό το όο, οι συκεκριμένες μέοδοι εί-
ναι ευρές νστές και με την ονομασία “μέοδοι κδικοποίησης” (encoding
methods). Στο αυτό το κεφάαιο α αναφερούμε μόνο στις μεόδους αναπα-
ράστασης ίντεο που ρησιμοποιούνται στην παρούσα διπματική ερασία.
Για μια ορανμένη επισκόπηση τν διαφορετικών κασικών ειδών αναπαρά-
στασης ίντεο, ο ανανώστης μπορεί να συμουευτεί τη δημοσίευση τν
[12].

3.2 Κατασκευή οπτικού εξικού
Η κατασκευή του οπτικού εξικού μπορεί να ίνει με τη ρήση τν α-

ορίμν K-means ή GMM, οι οποίοι ομαδοποιούν ένα υποσύνοο τν α-
ρακτηριστικών που έουν εξαεί από τα ίντεο που ανήκουν στο σύνοο
εκπαίδευσης. Ο μεν αόριμος K-means είναι ένας αόριμος διανυσματι-
κής καντοποίησης, ο οποίος διαρίζει το ώρο τν αρακτηριστικών σε
K περιοές, καεμία από τις οποίες αναπαρίσταται από το κέντρο της, ενώ ο
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αόριμος GMM ρησιμοποιεί ένα αναεννητικό (generative) μοντέο έτσι
ώστε να προσείσει την κατανομή πιανότητας τν αρακτηριστικών.

3.2.1 Αόριμος K-means
Ο K-means είναι ένας επαναηπτικός αόριμος μη επιεπόμενης μά-

ησης. Πιο συκεκριμένα, κατατάσσει το σύνοο τν δεδομένν μας (αρα-
κτηριστικά) σε K συστάδες (clusters) ρίς να έει προηηεί εκπαίδευση με
επισημειμένα δεδομένα. Κάε συστάδα μπορεί να ερηεί ς ένα σύνοο
δεδομένν, κάε στοιείο του οποίου απέει πού ιότερο από τα υπόοιπα
στοιεία της ίδιας συστάδας σε σέση με τα δεδομένα τν άν. Κάε συ-
στάδα εκπροσπείται από το κέντρο της. Σε κάε επανάηψη ο αόριμος
ανανεώνει τα κέντρα τν συστάδν και επανυποοιζει τις αποστάσεις τν
αρακτηριστικών από αυτά, ανανεώνοντας τεικά και την ετικέτα τους, δη-
αδή τη συστάδα στην οποία ανατίενται. Τα ήματα του αορίμου είναι
συνοπτικά τα ακόουα 1:

Αόριμος 1 Αόριμος K-means
1: Αρικοποίηση τν κέντρν τν ομάδν με τυαία επιοή σημείν στο
ώρο αρακτηριστικών.

2: Επιοή μετρικού απόστασης (εν προκειμέν ρησιμοποιείται η Ευκεί-
δεια νόρμα) και υποοισμός της απόστασης κάε αρακτηριστικού xn
από τα κέντρα τν Κ ομάδν. Κάε xn ανατίεται στην ομάδα με το κε-
ντροειδές µk με τη μικρότερη απόσταση από αυτές που υποοίστηκαν
ια το συκεκριμένο xn, εαιστοποιώντας το μέτρο παραμόρφσης:

J =
N∑

n=1

K∑
k=1

rnk ||xn − µk||
2 (3.1)

όπου rnk = 1 αν το xn ανήκει στην ομάδα k και rnk = 0 διαφορετικά,
δηαδή rnk = 1, αν k = argminj

∣∣∣∣xn − µj

∣∣∣∣2.
3: Ανανέση τν κέντρν τν ομάδν με επιοή ς νέου κέντρου ια
κάε ομάδα, του σημείου εκείνου που αποτεεί τον αριμητικό μέσο τν
δεδομένν της ομάδας: µk =

∑
n

rnkxn∑
n

rnk

4: Έεος συνήκης τερματισμού. Ως τέτοια συνήκη μπορεί να επιεεί
ο μέιστος αριμός επαναήψεν, ή ένα κατώφι ια το μέτρο παραμόρ-
φσης. Υπάρουν επίσης και πιο σύνετες συνήκες.
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Σήμα 3.1: Απεικόνιση τν ημάτν του K-means αορίμου [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισδιάστατο Ευ-
κείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν κέντρν µ1 και µ2 απεικονίζεται με τον
κόκκινο και μπε σταυρό, αντίστοια. (b) Στο Βήμα 1, κάε σημείο/δεδομένο
ανατίεται είτε στην κόκκινη είτε στην μπε ομάδα, ανάοα με το ποιο κέ-
ντρο είναι κοντινότερο. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης J ς
προς τα rnk, κρατώντας τα µk σταερά.) (c) Στο Βήμα 2, ανανεώνονται τα
κέντρα κάε ομάδας έτσι ώστε να είναι ο αριμητικός μέσος τν σημείν που
έουν ανατεεί στην αντίστοιη ομάδα. (Εαιστοποίηση του μέτρου παρα-
μόρφσης J ς προς τα µk, κρατώντας τα rnk σταερά.) (d)-(i) τα ήματα 1
και 2 επανααμάνονται μέρι τη σύκιση του αορίμου.

Η επαναηπτική διαδικασία ομαδοποίησης τν δεδομένν με ρήση K-
means περιράφεται και εποπτικά στο Σήμα 3.1. Επειδή σε κάε επανάηψη
μειώνεται η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης J , η σύκιση του αορίμου
είνα ευημένη. Ωστόσο, υπάρει η πιανότητα να συκίνει σε κάποιο τοπικό

52



εάιστο της J , αντί ια το επιυμητό οικό εάιστο. Αυτό εξαρτάται από
την αρική επιοή τν κέντρν τν ομάδν. Για αυτό το όο, συνίσταται η
ποαπή εκτέεση του αορίμου με τυαία αρικοποίηση τν κεντροειδών
και η διατήρηση της ύσης με το μικρότερο τεικό μέτρο παραμορφσης. Μετά
το τέος του αορίμου καταήουμε σε ένα σύνοο K κέντρν (οπτικών
έξεν) που εκπροσπούν τις ομάδες που δημιουρήηκαν.

3.2.2 Ομαδοποίηση με Μοντέο Μείματος Γκα-
ουσιανών

Σε αυτή τη μέοδο ομαδοποίησης έουμε να μοντεοποιήσουμε την κα-
τανομή πιανότητας τν δεδομένν (αρακτηριστικών). Αυτό επιτυάνεται
προσείζοντας την συνάρτηση πυκνότητας πιανότητας που ακοουεί το
διάνυσμα αρακτηριστικών με ένα ραμμικό συνδυασμό από Γκαουσιανές συ-
ναρτήσεις:

p(x) =
K∑
k=1

πkN (x|µk,Σk) (3.2)

όπου x είναι το διάνυσμα αρακτηριστικών που μοντεοποιείται, K είναι ο
αριμός τν Γκαουσιανών, πk είναι μη αρνητικά άρη που αροίζουν στη μο-
νάδα και δίνουν τη συνεισφορά κάε Γκαουσιανής και N (x|µk,Σk) είναι η
k-οστή πουδιάστατη καουσιανή κατανομή με διάνυσμα μέσης τιμής µk και
πίνακα συνδιακύμανσης Σk.
Αρικά επιυμούμε να προσδιορίσουμε τις παραμέτρους µ,Σ,π του μο-

ντέου μείματος Γκαουσιανών που α περιράφει έτιστα τα διανύσματα
κάποιν τυαία επιεμένν δεδομένν εκπαίδευσης. Για να μειώσουμε την
πουποκότητα του προήματος ερούμε διαώνιους πίνακες συνδιακύμαν-
σης, δηαδή ότι τα αρακτηριστικά εκπαίδευσης είναι ασυσέτιστα μεταξύ
τους. Έτσι αντί ια L(L+1)

2
ανώστους ια κάε πίνακα Σk τν Γκαουσιανών

του μείματος, τεικά ρειάζεται να προσδιοριστούν μόνο τα στοιεία της
διανίου. Οι έτιστες παράμετροι προκύπτουν από τη μειστοποίηση της
παρακάτ οαριμικής πιανοφάνειας (ερώντας ανεξάρτητα δείματα) :

ln p(x|π,µ,Σ) =
N∑

n=1

ln
{

K∑
k=1

πkN (xn|µk,Σk)

}
. (3.3)

Η μειστοποίηση αυτής της παράστασης είναι αρκετά δύσκοη ό του
αροίσματος που ρίσκεται εντός του οαρίμου και δεν υπάρει κειστή
ύση της. Γι’αυτό α εισάουμε μια κρυφή τυαία μεταητή στο μοντέο
μας και α ρησιμοποιήσουμε τον ιδιαίτερα δημοφιή και ισυρό επαναηπτικό
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αόριμο Expectation Maximization (EM) που ρίσκει ύσεις μέιστης πι-
ανοφάνειας ια μοντέα με κρυφές μεταητές.
Εισάουμε μια τυαία μεταητή ια κάε δείμα xn η οποία προσδιορίζει

ποια καουσιανή συνιστώσα παρήαε το δείμα. Έστ zn = (zn1, . . . , znK)
μια K-διάστατη δυαδική τυαία μεταητή με znk ∈ {0, 1} και

∑
k znk = 1, η

οποία προσδιορίζει την Γκαουσιανή συνιστώσα (από τις K) που παρήαε το
δείμα xn.

znk =

{
1 αν η Γκαουσιανή k παρήαε το δείμα xn
0 διαφορετικά .

(3.4)

Τότε τα άρη πk δεν είναι παρά η περιώρια συνάρτηση πιανότητας της με-
ταητής zn:

p(zn) =
K∏
k=1

πznk
k (3.5)

και ο συντεεστής πk ερμηνεύεται ς η πρότερη πιανότητα η παρατήρηση xn
να προέρεται από την k-οστή καουσιανή συνιστώσα του μοντέου. Επίσης
ισύει ότι:

p(xn|zn) =
K∏
k=1

N (xn|µk,Σk)
znk (3.6)

Επομένς, η περιώρια συνάρτηση πιανότητας p(xn) παίρνει τη μορφή:

p(xn) =
∑
zn

p(zn)p(xn|zn) =
K∑
k=1

πkN (xn|µk,Σk) (3.7)

Καταφέραμε, οιπόν, να εξάουμε μια ισοδύναμη παράσταση ια το μείμα
Γκαουσιανών εισάοντας μια κρυφή μεταητή zn ια κάε δείμα xn.
Μια άη ρήσιμη ποσότητα που α εμφανιστεί στον αόριμο EM είναι

η “ευύνη” (responsibility):

γnk =
πkN (xn|µk,Σk)
K∑
j=1

πjN (xn|µj,Σj)

(3.8)

η οποία προκύπτει από το εμειώδες εώρημα του Bayes:

p(znk = 1|xn) =
p(xn|znk = 1)p(znk = 1)

p(xn)
Η ποσότητα γnk είναι η ύστερη πιανότητα το δείμα xn να έει παραεί από
την καουσιανή συνιστώσα k, ή σε όρους ομαδοποίησης εκφράζει το αμό
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συμμετοής του (membership weight) στη συστάδα k. Ο ενερός αριμός
δειμάτν που ανατίενται τεικά στη συστάδα ισούται με:

Nk =
N∑

n=1

γnk (3.9)

Αξίζει να υπενυμιστεί ότι στο μοντέο μας υποέτουμε ότι το καε δείμα
έει παραεί μόνο από μία καουσιανή συνιστώσα και έτσι οι responsibilities
αντικατοπτρίζουν την αεαιότητά μας σετικά με το από ποια συνιστώσα
προήε το δείμα.
Αφού ορίσαμε τις παραπάν μεταητές, α παρουσιάσουμε τον ΕΜ αό-

ριμο με τη μορφή που παίρνει στο πρόημα της μειστοποίησης της συνάρ-
τησης οαριμικής πιανότητας ς προς τις παραμέτρους (μέση τιμή, πίνακας
συνδιακύμανσης και άρος κάε συνιστώσας) ενός μοντέου GMM. Ο ενι-
κευμένος EM αόριμος και η αναυτική εφαρμοή του μπορεί να ρεεί στο
Κεφάαιο 9 του [45].

Αόριμος 2 Αόριμος ΕΜ
1: Αρικοποίηση τν παραμέτρν µk,Σk,πk και υποοισμός της αρικής
τιμής της οαριμικής πιανοφάνειας (εξ. 3.3).

2: Ε-ήμα: Υποοισμός τν “ευυνών” γnk (εξ. 3.8) (ευύνη της k-οστής
καουσιανής να δικαιοοήσει το n-οστό δείμα) ια n = 1, . . . , N και
k = 1, . . . , K.

3: M-ήμα: Επανυποοισμός τν τιμών τν παραμέτρν του μοντέου ρη-
σιμοποιώντας τα δεδομένα και τις responsibilities που υποοίστηκαν στο
E-ήμα:

µnew
k =

1

Nk

N∑
n=1

γ(znk)xn (3.10)

Σnew
k =

1

Nk

N∑
n=1

γ(znk)(xn − µnew
k )(xn − µnew

k )T (3.11)

πnew
k =

Nk

N
(3.12)

όπου Nk ο ενερός αριμός δεδομένν που ανατίενται στη συνιστώσα k
(εξ. 3.9).

4: Υποοισμός της οαριμικής πιανοφάνειας (εξ. 3.3) και έεος σύ-
κισης τν παραμέτρν ή της οαριμικής πιανοφάνειας. Αν δεν ικα-
νοποιείται το κριτήριο σύκισης, επιστροφή στο Βήμα 2.
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Όπς και ο αόριμος K-means, ο αόριμος ΕΜ ευάται τη σύ-
κιση, αυξάνοντας τη οαριμική πιανότητα σε κάε επανάηψη, αά εί-
ναι ιδιαίτερα ευαίσητος στην αρικοποίηση τν παραμέτρν και μπορεί να
συκίνει σε κάποιο τοπικό μέιστο. Γι’αυτό συνά ρησιμοποιούνται ς αρ-
ικοποίηση τν µk τα κέντρα τν συστάδν που έουν προκύψει από τον
K-means, ς αρικοποίηση τν Σk οι συνδιακυμάνσεις δείματος τν δε-
δομένν που έουν ομαδοποιηεί στη συστάδα k και ς αρικοποίηση τν
αρών pik το κάσμα τν δεδομένν που ανατέηκαν στη συστάδα.

Σήμα 3.2: Απεικόνιση τν ημάτν του αορίμου ΕΜ [45]. (a) Τα πρά-
σινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισδιάστατο Ευκείδιο
ώρο. Η αρικοποίηση τνK = 2 καουσιανών μοναδιαίας τυπικής απόκισης
απεικονίζεται με τον κόκκινο και μπε κύκο, αντίστοια. (b) Στο E-Βήμα
κάε σημείο απεικονίζεται με μπε απόρση που αντιστοιεί στην ύστερη πι-
ανότητα να έει παραεί από την μπε συνιστώσα και με κόκκινη απόρση
που αντιστοιεί στην ύστερη πιανότητα να έει παραεί από την κόκκινη
συνιστώσα. Έτσι τα σημεία που έουν μεάη πιανότητα να ανήκουν στη μία
όσο και στην άη ομάδα φαίνονται μ. (c) Στο M-Βήμα ανανεώνονται οι
παράμετροι κάε καουσιανής, έτσι ώστε η μέση τιμή της μπε καουσιανής
να είναι το κέντρο μάζας τν σημείν που έουν μπε απόρση και η συν-
διακύμανσή της να είναι ίση με με τη συνδιακύμανση δείματος τν σημείν
με μπε απόρση. Ομοίς και ια την κόκκινη. (d)-(f) Αποτεέσματα μετά
από 2, 5 και 20 πήρεις επαναήψεις του ΕΜ αορίμου.

Όπς παρατηρούμε, το GMM clustering οδηεί σε μια “ααρή” ανάεση
(soft assignment) τν αρακτηριστικών στις ομάδες, εκφρασμένη μέσ τν
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εκ τν υστέρν πιανοτήτν, σε αντίεση με τον αόριμο K-means όπου
υπάρει “αυστηρή” ανάεση (hard assignment) κάε δεδομένου σε μια μονα-
δική ομάδα, αυτή της οποίας το κέντρο απέει ιότερο. Είναι διαισητικά
κατανοητό ότι στη δεύτερη περίπτση άνεται περισσότερη πηροφορία ό
της κάντισης τν αρακτηριστικών. Επιπρόσετα, ενώ ο K-means μας δίνει
πηροφορία μόνο ια τα κέντρα τν συστάδν, ο GMM αποκαύπτει και το
σήμα της κατανομής τν αρακτηριστικών εντός της κάε συστάδας. Τέος,
μπορεί να παρατηρήσει κανείς την αντιστοιία του ήματος 2 του K-means α-
ορίμου με το Ε-ήμα του EM αορίμου και την αντιστοιία του ήματος
3 του K-means αορίμου, με το M-ήμα του EM αορίμου και μάιστα
αποδεικνύεται ότι ο K-means είναι ειδική περίπτση του EM αορίμου.

3.3 Σύνοα Οπτικών Λέξεν - Bag of Visual
Words (BoVW)

Η μέοδος Bag-Of-Visual-Words [14] είναι μια δημοφιής μέοδος ανα-
παράστασης εικόνν και εν ένει ίντεο, η οποία ασίζεται στη συνότητα
εμφάνισης τν “οπτικών” έξεν σε ένα ίντεο. Πιο συκεκριμένα, δοέντος
ενός εξικού D οπτικών έξεν η BoVW αναπαράσταση είναι το ιστόραμμα
τν συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών έξεν (Σήμα 3.4).
Η μέοδος είναι εμπνευσμένη από την επεξερασία κειμένου και ερεί

ότι όπς τα κείμενα είναι συοές από έξεις ενός προκαορισμένου ε-
ξιοίου, έτσι και οι εικόνες/ίντεο αποτεούνται από οπτικές έξεις ενός
οπτικού εξικού και μπορούν να αναπαρασταούν από τη συνότητα εμφά-
νισης αυτών τν έξεν. Για να υποοιστεί η BoVW αναπαράσταση ενός
video αρικά ρειάζεται το οπτικό εξικό, το οποίο έει υποοιστεί μέσ
του αορίμου K-means από κάποια τυαία επιεμένα αρακτηριστικά εκ-
παίδευσης. Τα κέντρα τν ομάδν που προκύπτουν από την ομαδοποίηση
είναι οι οπτικές έξεις. Στη συνέεια, κάε αρακτηριστικό που έει εξαεί
από το video ανατίεται στην κοντινότερή του οπτική έξη με άση την Ευ-
κείδεια απόσταση. Τέος, έοντας αντιστοιίσει κάε περιραφητή σε μία
οπτική έξη, υποοίζεται η συνότητα εμφάνισης της κάε οπτικής έξης
στο ίντεο. Το ιστόραμμα που προκύπτει ονομάζεται Bag-Of-Visual-Words
(BoVW) ιστόραμμα.
Πιο τυπικά, αυτή η μέοδος αναπαράστασης, όπς και οι υπόοιπες που

ακοουούν, μπορεί να ερηεί ότι αποτεείται από δύο στάδια: το στάδιο
της κωδικοποίησης και το στάδιο της συσσώρευσης. Στο στάδιο της κδικο-
ποίησης παράεται ένας κώδικας sn ια κάε αρακτηριστικό xn με ρήση
μιας συνάρτησης κδικοποίησης. Στο στάδιο της συσσώρευσης εφαρμόζεται
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ένας τεεστής συσσώρευσης (pooling operator) ο οποίος δίνει την τεική
καοική αναπαράσταση p του ίντεο.
Στα παίσια της αναπαράστασης BoVW, η συνάρτηση κδικοποίησης παίρ-

νει τη μορφή της “αυστηρής” ανάεσης (hard assignment) κάε αρακτηριστι-
κού στην κοντινότερη οπτική έξη από τις K έξεις του εξικού D. Για το
αρακτηριστικό xn ο κώδικας sn είναι ένα διάνυσμα στοιείν του οποίου το
i-οστό στοιείο δίνεται από την παρακάτ εξίσση:

sn(i) =

1, αν i = argmin
j

∥xn − dj∥2 ,

0, διαφορετικά.
(3.13)

Όπς είναι προφανές, ο κάε κώδικας είναι ένα διάνυσμα μήκουςK του οποίου
όα τα στοιεία είναι ίσα με μηδέν εκτός από αυτό που αντιστοιεί στην κοντι-
νότερη οπτική έξη. Έοντας υποοίσει τους κώδικες sn ια κάε αρακτη-
ριστικό xn, η τεική αναπαράσταση του video προκύπτει από τη συσσώρευση
τν sn με τη ρήση ενός τεεστή μέσου όρου (averaging operator) και είναι
ένα διάνυσμα μήκους με i-οστό στοιείο:

pi =
1

N

N∑
n=1

sn(i) (3.14)

Βέπουμε ότι και με αυτή την πιο τυπική διατύπση καταήουμε σε ένα
ιστόραμμα εμφανίσεν τν οπτικών έξεν μήκους K.
Κάποιες μέοδοι κανονικοποίησης που ρησιμοποιούνται συνά με αυτή

τη μέοδο είναι:

• ℓ1-κανονικοποίηση: το ιστόραμμα BoVW διαιρείται με την ℓ1 νόρμα του
( p
∥p∥1

).

• ℓ2-κανονικοποίηση: το ιστόραμμα BoVW διαιρείται με την ℓ2 νόρμα του
( p
∥p∥2

).

Αξίζει να σημειεί ότι αυτή η μέοδος απώς αποηκεύει τις συνότητες
εμφάνισης τν έξεν, ρίς να κρατάει κάποια πηροφορία ια τη ρο-
ρονική τους έση μέσα στο video. Στο Κεφάαιο 7 α παρουσιάσουμε μια
νέα μέοδο, η οποία αμάνει υπόψη τη ρονική ακοουία τν οπτικών έ-
ξεν και έρεται να προστεεί στην ομάδα μεόδν της ιιοραφίας που
προσπαούν να εμπουτίσουν το BoVW με ρορονική πηροφορία.
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3.4 Διάνυσμα Τοπικά Συσσρευμένν Πε-
ριραφητών - Vector of Locally Aggregated
Descriptors (VLAD)

Αυτή η μέοδος αναπαράστασης, που εισήααν οι Jegou et al. [43], πε-
ριαμάνει, όπς και η μέοδος BoVW, την κατασκευή ενός οπτικoύ εξι-
κού ρησιμοποιώντας τον αόριμο K-means. Ωστόσο, αντί να καταρά-
φει ια κάε κεντροειδές τον αριμό τν περιραφητών που έουν ανατεεί
σε αυτό, καταράφει το άροισμα τν διαφορών αυτών τν περιραφητών
από το κεντροειδές. Τα διανύσματα που προκύπτουν με αυτό τον τρόπο ια
κάε κεντροειδές συνενώνονται, έτσι ώστε να παραεί ένα τεικό διάνυσμα
(super-vector). Η αναπαράσταση VLAD ετιώνει την αναπαράσταση BoVW
εκμεταευόμενη στατιστικά πρώτης τάξης.
Πιο συκεκριμένα, ια κά οπτική έξη di, αροίζονται οι διαφορές xn−di

τν διανυσμάτν xn που έουν ανατεεί στη έξη di (δηαδή NearestNeighbor(xn) =
di).

ui =
∑

xn:argmin
j

∥xn−dj∥2=i

xn − di (3.15)

Η αναπαράσταση VLAD είναι η συνένση (concatenation) αυτών τν L-
διάστατν διανυσμάτν ui, όπου L είναι η διάσταση του περιραφητή, και η
διάστασή του είναι συνεπώς ίση με K · L.
Αναύοντας την αναπαράσταση VLAD ς το συνδυασμό μιας συνάρτησης

κδικοποίησης και ενός pooling τεεστή έουμε:

sn(i) =

xn − di, αν i = argmin
j

∥xn − dj∥2 ,

0, διαφορετικά.
(3.16)

sn = [0, . . . , 1 · (xn − di), . . . , 0] (3.17)

pi =
N∑

n=1

sn(i) (3.18)
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(αʹ) Ομαδοποίηση K-means (ʹ) Λεξικό Οπτικών Λέξεν

(ʹ) Καταμέτρηση αριμού αρακτηρι-
στικών που έουν ανατεεί σε οπτικές
έξεις

(δʹ) Διάνυσμα BoVW

(εʹ) Διανυσματικές διαφορές τν αρα-
κτηριστικών από τις οπτικές έξεις που
έουν ανατεεί

(στʹ) Διάνυσμα VLAD

Σήμα 3.3: Βήματα κατασκευής αναπαραστάσεν BoVW και VLAD.

Το σήμα 3.3 συνοψίζει τα ασικά ήματα τν μεόδν αναπαράστασης
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BoVW και VLAD. Αρικά, ρησιμοποιούνται κάποια τυαία επιεμένα α-
ρακτηριστικά από τα video εκπαίδευσης, τα οποία ανήκουν στο τρισδιάστατο
Ευκείδειο ώρο (L = 3), και ομαδοποιούνται με ρήση του K-means αο-
ρίμου ( 3.3αʹ) ια την εύρεση τν οπτικών έξεν που α αποτεέσουν το
οπτικό εξικό ( 3.3ʹ). Τα αρακτηριστικά που αντιστοιούν σε κάε ομάδα
αναπαρίστανται με διαφορετικό ρώμα, ενώ τα κεντροειδή (οπτικές έξεις)
απεικονίζονται με αστεράκια. Στη συνέεια επιυμούμε να εξάουμε BoVW
και VLAD αναπαραστάσεις κάποιο video εισόδου, του οποίου έουμε διαέ-
σιμα τα αρακτηριστικά. Το κάε αρακτηριστικό ανατίεται στην κοντινό-
τερή του έση. Στη μέοδο BoVW μετράμε πόσα αρακτηριστικά έουν ανα-
τεεί στην κάε οπτική έξη ( 3.3ʹ) και παράουμε ένα ιστόραμμα συνότη-
τας εμφάνισης τν οπτικών έξεν στο video ( 3.3δʹ). Στη μέοδο VLAD μας
ενδιαφέρει η σετική έση τν αρακτηριστικών σε σέση με τα κέντρα τν
clusters και ια κάε οπτική έξη υποοίζουμε τις διανυσματικές διαφορές
τν αρακτηριστικών από την οπτική έξη (έη με μαύρη κεφαή στο) και
το διανυσματικό άροισμα αυτών (μαύρο έος στο κίτρινο cluster)( 3.3εʹ).
Η τεική αναπαράσταση του video κατασκευάζεται από τη συνένση αυτών
τν διανυσματικών αροισμάτν που έουν προκύψει ια κάε οπτική έξη
και έει διάσταση K ·D ( 3.3στʹ).
Η εικόνα 3.4 απεικονίζει αποσπάσματα 100 στοιείν από τα διανύσματα

BoVW και VLAD που αναπαριστούν ένα video. Παρατηρούμε ότι το BoVW
είναι ένα αραιό διάνυσμα, το οποίο περιέει ετικά στοιεία, που αντιστοιούν
στον κανονικοποιημένο αριμό αρακτηριστικών που έουν ανατεεί στην
κάε οπτική έξη, ενώ το VLAD παράει μια συμπαή αναπαράσταση με
ετικά και αρνητικά στοιεία που προκύπτουν από διανυσματικά αροίσματα
διαφορών.
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Σήμα 3.4: Αποσπάσματα από τα διανύσματα BoVW και VLAD που ανα-
παριστούν ένα video. Στο (α) απεικονίζονται μόνο τα 100 πρώτα στοιεία
του BoVW, που αντιστοιούν στις πρώτες 100 από KBoVW οπτικές έξεις.
Ομοίς, στο () διακρίνονται μόνο τα 100 πρώτα στοιεία του VLAD δια-
νύσματος, του οποίου η διάσταση είναι KV LAD · L. Ο αριμός τν οπτικών
έξεν που ρησιμοποιήηκαν ια τις BoVW και VLAD αναπαραστάσεις είναι
KBoVW = 4000 και KV LAD = 256 αντίστοια.

Η αναπαράσταση VLAD οδηεί σε μια συμπαή αναπαράσταση του video,
διάστασης K · L, με ιότερα μηδενικά στοιεία σε σύκριση με την BoVW
αναπαράσταση και συνεπώς περισσότερη πηροφορία αποηκευμένη ανά οπτική
έξη. Γι’αυτό η VLAD αναπαράσταση ρειάζεται σημαντικά μικρότερο αριμό
οπτικών έξεν και είναι πιο αποδοτική ια μεάες εφαρμοές. Ένα άο
πεονέκτημα της είναι ότι έει δειεί ότι δουεύει εξαιρετικά καά με ραμμι-
κούς SVM ταξινομητές (. Κεφάαιο 4), οι οποίοι υποοίζονται αποδοτικά.
Όπς και στην περίπτση του BoVW ιστοράμματος, τα διάνυσματα

VLAD κανονικοποιούνται συνά πριν τη ρήση τους ια την ταξινόμηση τν
videos και έει αποδειεί ότι η κανονικοποίηση επηρεάζει σημαντικά το τε-
ικό αποτέεσμα. Μερικές από τις κανονικοποιήσεις που προτιμούνται ια την
αναπαράσταση VLAD είναι:
• ℓ2-κανονικοποίηση: το διάνυσμα VLAD διαιρείται με την ℓ2 νόρμα του
( p
∥p∥2

).

• Power-Normalization: εφαρμοή της συνάρτησης προσημασμένης τε-
τρανικής ρίζας (Signed Squared Rooting - SSR) (sign(pk)|pk|

1
2 ) σε

κάε στοιείο πριν την ℓ2-κανονικοποίηση [44]. Συνά κάποια αρακτηρι-
στικά του video εμφανίζονται πού συνά (“bursty” features), π.. ό
κάποιας επανααμανόμενης δομής της εικόνας όπς ένα δάπεδο με πα-
κάκια. Όπς είναι προφανές, τα στοιεία του VLAD που αντιστοιούν
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σε clusters αυτών τν αρακτηριστικών α έουν πού μεαύτερη τιμή
από τα υπόοιπα στοιεία, και α επηρεάσουν την αποτίμηση της ομοιό-
τητας μεταξύ δύο videos. Η κανονικοποίηση με ρήση της συνάρτησης
SSR μειώνει τις μεάες τιμές υποοίζοντας τη τετρανική ρίζα κάε
στοιείου και κανονικοποιώντας εκ τν υστέρν το διάνυσμα με ρήση
της ℓ2 νόρμας.

• Intra-Normalization: κανονικοποίηση κάε συνιστώσας του VLAD που
αντιστοιεί σε ένα cluster ξεριστά [46]. Η μέοδος αυτή δεν μειώνει
απώς τις μεάες τιμές τν στοιείν του διανύσματος VLAD που
αντιστοιούν σε “bursty” αρακτηριστικά, αά εξαείφει τεείς το
φαινόμενο.

p = [
p(1)

∥p(1)∥
, . . . ,

p(K)

∥p(K)∥
] (3.19)

3.5 Διάνυσμα Fisher - Fisher Vector (FV)
Η αναπαράσταση Fisher vector μοντεοποιεί την πιανοτική κατανομή

τν οπτικών αρακτηριστικών του ίντεο ρησιμοποιώντας ένα αναεννητικό
(generative) μοντέο και υποοίζει το διάνυσμα κίσης της οαριμικής
πιανοφάνειας ς προς τις παραμέτρους του μοντέου λ, έτσι ώστε να ανα-
παραστήσει το ίντεο.

Gxλ = ∇λ log p (x|λ) (3.20)
Χρησιμοποιώντας ένα μοντέο μείματος Γκαουσιανών (GMM) ια να μο-
ντεοποιήσουμε την κατανομή τν αρακτηριστικών, μπορούμε να ράψουμε
τη συνάρτηση κδικοποίησης ενός αρακτηριστικού xn:

Gxnµ,k =
1

√
πk
γnk(

xn − µk

σk
) (3.21)

Gxnσ,k =
1√
2πk

γnk(
(xn − µk)

2

σ2
k

− 1) (3.22)

Ως pooling τεεστής ρησιμοποιείται ο τεεστής μέσου όρου, οπότε έουμε

ότι Gxσ,k =
1
N

N∑
n=1

Gxnσ,k και ομοίς Gxµ,k =
1
N

N∑
k=1

Gxnµ,k

To τεικό διάνυσμα Fisher προκύπτει από τη συνένση αυτών τν διανυ-
σμάτν:

Gxλ =
[(
Gxµ,1

) (
Gxσ,1
)

· · ·
(
Gxµ,K

) (
Gxσ,K

)]
, (3.23)

όπου
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Όπς φαίνεται από τις εξισώσεις, η διάσταση του διανύσματος Fisher είναι
ίση με 2 · K · L, δηαδή διπάσια από αυτή του VLAD, ενώ όσον αφορά
τις μεόδους κανονικοποίησής του, μπορούν να εφαρμοστούν οι ίδιες που
εφαρμόζονται και στο VLAD vector. Η πιο διαδεδομένη κανονικοποίηση του
FV είναι η power-normalization που αναύσαμε παραπάν.
Ωστόσο, ένα μειονέκτημα της μεόδου Fisher Vector, όπς και της προ-

αναφερείσας μεόδου VLAD, είναι ότι το μέεος της αναπαράστασης του
video αυξάνεται ραμμικά με τη διάσταση του περιραφητή L. Γι’αυτό συνη-
ίζεται να ρησιμοποιείται η μέοδος Ανάυσης Κύριν Συνιστσών (PCA),
έτσι ώστε να μειούν οι διαστάσεις τν περιραφητών. Η PCA έει ευερ-
ετική επίδραση και στην κδικοποίηση FV, καώς εκτός από μείση της
διάστασης του διανύσματος, τα ασυσέτιστα δεδομένα μπορούν να μοντεο-
ποιηούν με μεαύτερη ακρίεια από GMMs με διαώνιους πίνακες συνδιακύ-
μανσης [44]. Επιπρόσετα, η εκτίμηση τν παραμέτρν του μοντέου GMM
είναι ορυώδης ια τις ιότερο σημαντικές συνιστώσες [47]. Σε αυτό το
σημείο α προρήσουμε σε μια αναυτική περιραφή της μεόδου.

3.6 Ανάυση σε Κύριες Συνιστώσες - Principal
Component Analysis (PCA)

Η μέοδος PCA είναι μια από τις πιο δημοφιείς τενικές μείσης τν
διαστάσεν ενός συνόου δεδομένν. Η PCA πραματοποιεί έναν οροώνιο
μετασηματισμό ενός συνόου δεδομένν (εν προκειμένν περιραφητών) σε
ένα σύνοο ασυσέτιστν μεταητών, που ανήκουν σε ένα ραμμικό ώρο
μικρότερης ή ίσης διάστασης, νστό ς κύριο υποώρο (principal subspace),
και ονομάζονται Κύριες Συνιστώσες (principal components). Η πρώτη κύρια
συνιστώσα αντιστοιεί στο μεαύτερο δυνατό ποσοστό της συνοικής δια-
κύμανσης (variance) τν δεδομένν και κάε ακόουη κύρια συνιστώσα έει
την υψηότερη δυνατή διακύμανση υπό τον περιορισμό ότι είναι οροώνια ς
προς τις προηούμενες συνιστώσες. Συνής ένας μικρός αριμός κύριν συ-
νιστσών ερμηνεύει ένα επαρκές ποσοστό της διακύμανσης τν δεδομένν
και έτσι επιτυάνουμε μείση τν διαστάσεν του συνόου δεδομένν.
Έστ ότι το σύνοο δεδομένν απαρτίζεται από N διανύσματα xn ∈

RL , n = 1, . . . , N με μηδενική μέση τιμή. Επιυμούμε να ρούμε ένα οροώ-
νιο πίνακα, δηαδή έναν τετρανικό πίνακα ια τον οποίο ισύει AAT = I
(A−1 = AT ), έτσι ώστε τα μετασηματισμένα διανύσματα y = ATx να έουν
δύο ιδιότητες:

1. Να έουν οροώνιες (ή ασυσέτιστες) συνιστώσες
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2. Αν κρατήσουμε τις πρώτες p < L συνιστώσες να έουμε εάιστο μέσο
τετρανικό σφάμα (MSE).

Έστ ότι νρίζουμε τα οροκανονικά διανύσματα {e1, . . . , eL} (eiej = δij),
που σηματίζουν τις στήες του A και τα ερούμε σαν μια οροκανονική
άση όου του ώρου. Τότε:

xn =
L∑
i=1

yinei (3.24)

yin =< xn, ei >= eTi xn (3.25)
Αν προάουμε αυτό το διάνυσμα στον υποώρο που ορίζεται από τη

μικρότερη άση {e1, . . . , ep}, τότε η καύτερη προσέιση x̂n είναι:

x̂n =

p∑
k=1

yknek (3.26)

και το αντίστοιο MSE J είναι:

J =
1

N

N∑
n=1

∥xn − x̂n∥ =

1

N

N∑
n=1

∥∥∥∥∥
L∑
i=1

yinei −
p∑

k=1

yknek

∥∥∥∥∥
2

=

1

N

N∑
n=1

∥∥∥∥∥
L∑

i=p+1

yinei

∥∥∥∥∥
2

(3.27)

το οποίο ό της ορονιότητας τν διανυσμάτν άσης και του μοναδιαίου
μέτρου τους ισούται με:

J =
1

N

N∑
n=1

L∑
i=p+1

∥yinei∥2 =
1

N

N∑
n=1

L∑
i=p+1

∥yin∥2 =

1

N

L∑
i=p+1

N∑
n=1

∥yin∥2 =
L∑

i=p+1

eTi Cei
(3.28)

όπου C = 1
N

N∑
n=1

xnxTn είναι ο πίνακας συνδιακύμανσης (covariance matrix)
τν δεδομένν.

65



Επιστρέφοντας στο αρικό μας στόο, ο οποίος ήταν να ρούμε τα έτι-
στα διανύσματα άσης {e1, . . . , eL}, που ορίζουν το έτιστο πίνακα A, και
να διαέξουμε τις p κύριες συνιστώσες έτσι ώστε να εαιστοποιήσουμε το
MSE J . Εαιστοποιώντας το J ύπο τον περιορισμό eTi ei = 1 i = 1, . . . , L
εισάοντας ποαπασιαστές Lagrange λi ια κάε i έουμε:

min eTi Cei + λi(1− eTi ei) (3.29)

Θέτοντας την παράο ς προς ei ίση με 0 έουμε:

Cei = λiei , i = 1, . . . , L. (3.30)

Επομένς, η έτιστη οροκανονική άση {e1, . . . , eL} αποτεείται από τα
ιδιοδιανύσματα του C και τα λi συνιστούν τις αντίστοιες ιδιοτιμές. Άρα ια
να εαιστοποιήσουμε το J =

L∑
i=p+1

eTi Cei =
L∑

i=p+1

λi αρκεί να ταξινομήσουμε

τις ιδιοτιμές λi σε φίνουσα σειρά (λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λL) και να διαέξουμε ς
κύριες κατευύνσεις {e1, . . . , eL} αυτές που αντιστοιούν στις p μεαύτε-
ρες ιδιοτιμές. Τα αντίστοια μετασηματισμένα δεδομένα {yk : k = 1, . . . , p}
ονομάζονται κύριες συνιστώσες. Άη μια σημαντική παρατήρηση είναι ότι οι
παραπάν επιοές διανοποιούν τον πίνακα διακύμανσης τν μετασηματι-
σμένν διανυσμάτν.

Cy =
1

N

N∑
i=1

yyT = ATCxA = diag [λ1, . . . , λL] (3.31)

Επομένς, τα μετασηματισμένα αρακτηριστικά {yi} είναι οροώνια και οι
διακυμάνσεις τους (variances) ισούνται με τις ιδιοτιμές του Cx. Συνεπώς,
εφόσον η συνοική διακύμανση τν διανυσμάτν xn είναι ίση με το άροισμα
τν ιδιοτιμών λi, η επιοή τν ιδιοδιανυσμάτν που αντιστοιούν στις με-
αύτερες ιδιοτιμές προσφέρει μέιστη δυνατή διακύμανση ια το εκάστοτε
p.
Η PCA, οιπόν, προάει ένα σύνοο δεδομένν διάστασης d σε ένα νέο

ώρο διάστασης p ≤ d, μειστοποιώντας την ενέρεια/διακύμανση της προ-
σέισης με τις p πρτεύουσες συνιστώσες, εαιστοποιώντας το μέσο τετρα-
νικό σφάμα της προοής και εξασφαίζοντας πς τα μετασηματισμένα
δεδομένα είναι οροώνια (ασυσέτιστα) μεταξύ τους. Αν επιυμούμε τα μετα-
σηματισμένα ασυσέτιστα δεδομένα να έουν και την ίδια διακύμανση, τότε
μπορούμε να ποαπασιάσουμε το διάνυσμα τν μετασηματισμένν δεδο-
μένν με το διαώνιο πίνακα Λ, ο οποίος ορίζεται μέσ της σέσης 3.32:

Λ = diag( 1√
λ1 + ϵ

, · · · , 1√
λp + ϵ

) (3.32)

66



όπου λi είναι η i-οστή μεαύτερη ιδιοτιμή του πίνακα συνδιακύμανσης και ϵ
μια μικρή σταερά regularization που μαας εξασφαίζει αριμητική ευστάεια.
Ο πίνακας διακύμανσης τν δεδομένν μετά από αυτή τη διαδικασία, που
ονομάζεται ευκοποίηση (whitening) α είναι ένας μοναδιαίος πίνακας.
Συνοψίζοντας, η μαηματική διατύπση της μεόδου PCA με ρήση whitening

είναι:
YT = XTAΛ (3.33)

όπου X ∈ RL×N είναι ο πίνακας τν δεδομένν, μηδενικής μέσης τιμής και
μοναδιαίας διακύμανσης, Y ∈ Rp×N είναι η αναπαράσταση του X μετά την
εφαρμοή της PCA, όπου η διάσταση του εκάστοτε διανύσματος (π.. περι-
ραφητή) έει μειεί από L σε p και A ∈ RL×p είναι ο πίνακας τν ιδιο-
διανυσμάτν του XXT . Επομένς η PCA είναι ουσιαστικά μια διαδικασία
περιστροφής του αρικού πίνακα δεδομένν σε ένα νέο σύστημα συντετα-
μένν με κριτήριο τη μειστοποίηση της διακύμανσης. Για να υποοίσουμε
τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα XXT μπορεί να ρησιμοποιηεί η μέοδος Διά-
σπασης Ιδιάζουσν Τιμών (Singular Value Decomposition - SVD).
Επιστρέφοντας στο πρόημα της ανανώρισης δράσεν, ια τις ανά-

κες της μείσης της διάστασης τν περιραφητών, οι p κύριες κατευύνσεις
(principal directions), δηαδή ο πίνακας A, υποοίζονται ια κάε περι-
ραφητή με άση ένα υποσύνοο τν αρακτηριστικών εκπαίδευσης (το ίδιο
υποσύνοο που ρησιμοποιείται και ια τον υποοισμό τν οπτικών έξεν).
Στη συνέεια, κάε αρακτηριστικό προάεται στο σύστημα συντεταμέ-
νν που ορίζει ο Α. Η νέα διάσταση κάε μετασηματισμένου αρακτηρι-
στικού μπορεί να διαφέρει ια διαφορετικούς περιραφητές. Παραδείματος
άριν, το μήκος του περιραφητή Trajectory μπορεί να επιεεί να μειεί
από 30 σε 15, ενώ του περιραφητή HOG από 96 σε 64.
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Κεφάαιο 4

Μηανές Διανυσματικής
Υποστήριξης (SVMs)

Σε αυτό το κεφάαιο α αναύσουμε τον ταξινόμητη SVM (Support Vector
Machine), ο οποίος ρησιμοποιείται ευρές ια την κατηοριοποίηση ανρώ-
πινν δράσεν. Θα περιράψουμε πώς τα ραμμικά SVMs μπορούν να ταξινο-
μήσουν ραμμικώς ή μη ραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα και α αναφερούμε
στη σημασία τν συναρτήσεν πυρήνα (kernel functions) ια την κατασκευή
μη ραμμικών ταξινόμητν, παραέτοντας τις πιο δημοφιείς συναρτήσεις πυ-
ρήνα που ρησιμοποιούνται στο πεδίο της ανανώρισης δράσεν. Τέος, α
σκιαραφήσουμε κάποιες από τις μεόδους της ιιοραφίας που επιτρέπουν
το συνδυασμό ποών περιραφητών (και εν ένει τη σύμμειξη (fusion) πο-
ών ροών πηροφορίας) στο επίπεδο του ταξινομητή.

4.1 Εισαή
Οι μηανές διανυσματικής υποστήριξης (support vector machines) είναι

μοντέα μηανικής μάησης που ρησιμοποιούνται στην ταξινόμηση και τη
ραμμική παινδρόμηση. Εισήησαν από τους Cortes και Vapnik [48] το
1995 και ασίζονται στις έννοιες του μέιστου περιρίου (maximum margin
classifier) και τν συναρτήσεν πυρήνα [45]. Ανήκει στην οικοένεια τν α-
όριμν ταξινόμησης, οι οποίοι δεδομένου ενός πεπερασμένου πήος δια-
κριτών κατηοριών έουν σκοπό να προσδιορίσουν σε ποια κατηορία ανήκει
κάποιο διάνυσμα εισόδου (π.. μια Bag-Of-Visual-Words αναπαράσταση ενός
ίντεο). Ο αόριμος SVM ανήκει στους αορίμους επιεπόμενης μάη-
σης (supervised learning), όπου το σύνοο τν στιμιοτύπν εκπαίδευσης
(training set) αποτεείται από διανύσματα εισόδου συνοδευόμενα από την
ετικέτα της κατηορίας στην οποία ανήκουν.
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4.2 Support Vector Machines: Η ραμμική
περίπτση

4.2.1 Γραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα
Έστ ότι έουμε ένα δυαδικό πρόημα ταξινόμησης και επιυμούμε να

διαρίσουμε τα δεδομένα σε δύο κάσεις με ένα ραμμικό μοντέο της μορ-
φής:

y(x) = wTx+ b (4.1)
Το σύνοο εκπαίδευσης αποτεείται από N διανύσματα εισόδου x1, . . . ,xN 1

με αντίστοιες ετικέτες κάσεν t1, . . . , tN , όπου ti ∈ {−1, 1}, και ο αό-
ριμος ταξινομεί νέα δεδομένα x σύμφνα με το πρόσημο του y(x).
Εφόσον τα δεδομένα είναι ραμμικώς διαρίσιμα, υπάρει τουάιστον

ένας συνδυασμός w, b τέτοιος ώστε y(xn) > 0 ια τα διανύσματα εισόδου
με tn = 1 και y(xn) < 0 ια τα διανύσματα εισόδου με tn = −1. Όμς η
επιοή της διαριστικής επιφάνειας δεν είναι μοναδική, όπς φαίνεται και
στο Σήμα 4.1.

Σήμα 4.1: Παραδείματα διαριστικών ραμμών μεταξύ τν δεδομένν δύο
κάσεν.

Ο αόριμος SVM επιέει συστηματικά τον ταξινομητή που δίνει το
μικρότερο σφάμα, και αυτός είναι διαισητικά ο ταξινομητής με το μεαύ-
τερο περιώριο, όπου περιώριο ονομάζεται η κάετη απόσταση ανάμεσα στο

1Τονίζουμε ότι το σύνοο διανυσμάτν εισόδου x1, . . . ,xN δεν πρέπει να συέεται με
το σύνοο αρακτηριστικών που είαν τον ίδιο συμοισμό στα προηούμενα κεφάαια. Στο
παίσιο της κατηοριοποίησης τν ίντεο με τον όρο διανύσματα εισόδου αναφερόμαστε στα
διανύσματα αναπαράστασης (π.. BoVW, VLAD, FV) τν N ίντεο εισόδου.
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σύνορο απόφασης και στα πιο κοντινά του διανύσματα δεδομένν. Η έση
του συνόρου καορίζεται μόνο από ένα υποσύνοο τν διανυσμάτν εισόδου,
νστά ς διανύσματα υποστήριξης, τα οποία ρίσκονται πάν στο περιώριο,
όπς φαίνεται στην εικόνα 4.2.

Σήμα 4.2: Περιώριο ονομάζεται η κάετη απόσταση μεταξύ του συνόρου
απόφασης και τν πιο κοντινών σε αυτό διανυσμάτν εισόδου. Η μειστο-
ποίηση του περιρίου οδηεί σε μια συκεκριμένη επιοή διαριστικής
επιφάνειας, της οποίας η έση ορίζεται από ένα υποσύνοο τν δεδομένν
εισόδου που απεικονίζονται κυκμένα.

Το ερώτημα που τίεται οιπόν είναι πώς μπορούμε να υποοίσουμε τα
w, b που μας εξασφαίζουν σύνορο απόφασης με μέιστο περιώριο. Όπς
έπουμε στο Σήμα 4.3, το διάνυσμαw είναι κάετο στο επίπεδοwTx+b = 0
και σε όα τα παράηα προς αυτό επίπεδα. Πράματι, αν ερήσουμε u,v
διανύσματα που ανήκουν στο επίπεδο wTx+ b = 1 π.. τότε

wTu+ b = 1

και
wTv+ b = 1.

Αν αφαιρέσουμε κατά μέη τις παραπάν εξισώσεις παίρνουμε wT (u−v) = 0.
Άρα το w είναι η διεύυνση της επιφάνειας απόφασης. Για τα διανύσματα

που ρίσκονται πάν στο σύνορο απόφασης ισύει y(x) = 0 και έτσι η κάετη

70



απόστασή του από την αρή τν αξόνν ισούται με:
wTx
||w||

= − b

||w||
Όπς έπουμε και στο σήμα 4.3 x = xnormal + r w

||w|| , όπου xnormal

είναι η προοή του διανύσματος x πάν στο σύνορο απόφασης, r η κάετη
απόσταση του διανύσματος x από το σύνορο και w

||w|| το μοναδιαίο διάνυσμα
στη διεύυνση τουw . Ποαπασιάζοντας τα δύο μέη της παραπάν σέσης
με wT και προσέτοντας το b , αμάνοντας υπόψη ότι y(x) = wTx + b = 0

και y(xnormal) = wTxnormal + b = 0 , παίρνουμε ότι r = y(x)
||w|| .

Σήμα 4.3: Η διαριστική επιφάνεια που ρίζει το ώρο τν διανυσμάτν
εισόδου σε δύο περιοές R1,R2 απεικονίζεται με κόκκινο ρώμα και είναι
κάετη στο διάνυσμα w. Τέος, η μετατόπισή της από την αρή τν αξόνν
εέεται από το κατώφι w0 (ή b). [45]

Όπς αναύσαμε, η ύση που ψάνουμε είναι αυτή που μειστοποιεί την
απόσταση του κοντινότερου σημείου από το επίπεδο, η οποία απόσταση δεν
είναι άη από το r που μόις προσδιορίσαμε. Άρα η απαίτησή μας μπορεί να
διατυπεί ς:

argmax
w,b

{
1

||w||
tn(wTxn + b)

}
(4.2)

Έστ ότι η απόσταση τν ραμμών του περιρίου από το σύνορο απόφασης
είναι d. Τότε στην κάση 1 ανήκουν όσα διανύσματα ικανοποιούν την ανίσση:
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wTx+ b ≥ d, ενώ στην κάση −1 όσα ικανοποιούν την ανίσση: wTx+ b ≤
−d. Η παράμετρος d μπορεί να άει οποιαδήποτε τιμή, που σημαίνει ότι τα
δύο επίπεδα wTx+ b = ±d μπορούν να πησιάσουν ή να απομακρυνούν όσο
έουν. Κρατώντας σταερή την τιμή της παραμέτρου d και διαιρώντας και τα
δύο μέη της προηούμενης εξίσσης με d, αμάνουμε ±1 στη δεξιά πευρά
της εξίσσης. Όμς προφανώς δεν έει αάξει η διεύυνση και η έση τν
δύο υπερεπιπέδν στο ώρο. Το ίδιο ισύει και ια το σύνορο απόφασης. Η
κανονικοποίηση με μια σταερά d δεν επηρεάζει τα σημεία που ρίσκονται πάν
σε ένα υπερεπίπεδο (και το ορίζουν) [49]. Επομένς μπορούμε να ερήσουμε
το περιώριο ς την περιοή μεταξύ δύο παράην υπερεπιπέδν wTx+b =
±1. Άρα τώρα η Ευκείδια απόσταση μεταξύ οποιουδήποτε σημείου πάν σε
αυτά τα υπερεπίπεδα και του υπερεπιπέδου του ταξινομητή (σύνορο απόφασης)
είναι ίση με 1

||w|| . Άρα έουμε να μειστοποιήσουμε το 1
||w|| ή ισοδύναμα να

ύσουμε το ακόουο πρόημα εαιστοποιήσης:

argmin
w,b

{
1

2
||w||2

}
s.t. tn(wTxn + b) ≥ 1, n = 1, . . . , N.

(K.K.T.1)

Πρόκειται ια ένα πρόημα τετρανικού προραμματισμού, όπου στό-
ος είναι η ετιστοποίηση μιας τετρανικής συνάρτησης διάφορν μετα-
ητών που υπόκεινται σε ραμμικούς περιορισμούς ανισοτήτν.
Για την επίυση αυτού του προήματος εισάουμε τους ποαπασιαστές

Lagrange. Κατασκευάζουμε τη συνάρτηση Lagrange:

L(w, b,a) = 1

2
||w||2 −

N∑
i=1

ai [ti(xiw+ b)− 1] (4.3)

όπου aT = (a1, . . . , aN) είναι ένα διάνυσμα μη αρνητικών ποαπασιαστών,
ένας ια κάε περιορισμό.

an ≥ 0, n = 1, . . . , N (K.K.T.2)

Αποδεικνύεται ότι η ύση στο δικό μας πρόημα ετιστοποίησης καο-
ρίζεται από το σαματικό σημείο αυτής της Lagrangian συνάρτησης στον
2N + 1-διάστατο ώρο τν w, b,a, όπου έουμε να την εαιστοποιήσουμε
ς προς w και b και να την μειστοποιήσουμε ς προς a (εξού και το αρνη-
τικό πρόσημο μπροστά από τον ποαπασιαστή). Άρα στο έτιστο σημείο
(wo, bo) παίρνουμε:

∂L(w, b,a)
∂x

∣∣∣∣
w=w0

=

(
w0 −

N∑
i=1

aitixi
)

= 0 → w0 =
N∑
i=1

aitixi (K.K.T.3)
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∂L(w, b, a)
∂b

∣∣∣∣
b=b0

=

(
N∑
ai

aiti

)
= 0 (K.K.T.4)

Τα προήματα ετιστοποίησης αυτής της μορφής ικανοποιούν τις συνήκες
Karush-Kuhn-Tucker (K.K.T), τέσσσερις εκ τν οποίν παρουσιάστηκαν
παραπάν και η πέμπτη δίνεται από το εώρημα Kuhn-Tucket, το οποίο δη-
ώνει ότι στο σαματικό σημείο w0, b0,a0 κάε ποαπασιαστής Lagrange
και ο περιορισμός στον οποίο αντιστοιεί, συνδέονται μέσ της εξίσσης:

an(tn(wT
0 xn + b0)− 1) = 0, n = 1, . . . , N (K.K.T.5)

Από τις συνήκες K.K.T.3 και K.K.T.5 προκύπτουν δύο εμειώδους σημα-

σίας συμπεράσματα: 1) w0 =
N∑
i=1

aitixi και άρα η ύση του έτιστου υπερεπι-
πέδου μπορεί να ραφεί ς ραμμικός συνδυασμός τν διανυσμάτν εκπαίδευ-
σης και 2) από την K.K.T.5 παρατηρούμε ότι an ̸= 0 μόνο ια τα διανύσματα
xn που ικανοποιούν τη σέση tn(wT

0 xn + b0) = 1. Αυτά όμς δεν είναι άα
παρά τα διανύσματα υποστήριξης που προαναφέραμε. Επομένς αποδείξαμε
ότι η έση του συνόρου καορίζεται μόνο από ένα υποσύνοο τν διανυσμά-
τν εισόδου, τα διανύσματα υποστήριξης, και είναι αυτά που ρίσκονται πάν
στο περιώριο.
Στη συνέεια, αντικαιστώντας τις έτιστες τιμές τν w και b στην

Lagrangian παίρνουμε:

L(w0, b0,a) = . . . =
N∑
i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajtitj(xi)Txj − b

(∑
ai

aiti

)
(4.4)

με τον τεευταίο όρο να μηδενίζεται ό της K.K.T.4 Άρα καταήξαμε στο
δυικό πρόημα:

max
a

N∑
i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajtitj < xi,xj >

s.t. an ≥ 1, ∀n(
N∑
i=1

aiti

)
= 0

(4.5)

Το παραπάν τετρανικό πρόημα ετιστοποίησης είναι κυρτό και έτσι
το πρόραμμα επίυσης ρίσκει μοναδική ύση [50]. Σε αυτό το σημείο πρέ-
πει να σημειεί μια σημαντική επτομέρεια με σημαντικές προεκτάσεις που
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α αναυούν στη συνέεια του κεφααίου: στο πρόημα ετιστοποίησης
εμφανίζεται μόνο το εστερικό ινόμενο < xi,xj > ενώ τα διανύσματα εισό-
δου xi δεν εμφανίζονται ποτέ μόνα τους. Λύνοντας το τετρανικό πρόημα
α υποοιστούν το aT = (a1, . . . , aN) και μετά μέσ της K.K.T.3 το w.
Όπς προαναφέρηκε, τα διανύσματα υποστήριξης είναι αυτά ια τα οποία οι
ποαπασιαστές Lagrange δεν είναι μηδενικοί. Έτσι ρίσκουμε οιπόν και
το σύνοο S τν support vectors. Τέος μας μένει να προσδιορίσουμε το b
και αυτό ίνεται μέσ της σέσης b = 1

NS

∑
s∈S

(
ts −

∑
m∈S

amtmxmxs
)
.

Ο αόριμός μας έει δυνατότητα ενίκευσης, το οποίο είναι και το ζη-
τούμενο, και μπορεί να ταξινομεί νέα διανύσματα εισόδου x′ αποτιμώντας το
y′ = wgn

(
wTx′ + b

)
, όπς αναφέραμε και στην εισαή.

4.2.2 Μη Γραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα
Για να αντιμετπίσουμε την περίπτση τν μη ραμμικώς διαρίσιμν

δεδομένν α ααρώσουμε τους περιορισμούς ια να επιτρέπουν και κάποια
άος ταξινομημένα διανύσματα. Αυτό το επιτυάνουμε εισάοντας τις με-
ταβλητές χαλαρότητας (slack variables) ξi ≥ 0 i = 1, . . . , N , έτσι ώστε να
επιτρέψουμε κάποια διανύσματα εκπαίδευσης να είναι στο άος ημιεπίπεδο,
επιάοντάς τους ποινή, η οποία αυξάνεται με την απόσταση από το σύνορο
απόφασης (Σήμα 4.4).

Σήμα 4.4: Υπερεπίπεδο που προκύπτει από ένα ραμμικό μοντέο SVM στην
προσπάεια διαρισμού δύο μη ραμμικώς διαρίσεν κάσεν δεδομένν.
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Άρα τώρα οι περιορισμοί του προήματος ίνονται:

wTxn + b ≥ 1− ξn, tn = 1

wTxn + b ≤ −1 + ξn, tn = −1
(4.6)

Το πρόημα ετιστοποίησης μπορεί να επαναδιατυπεί ς η εύρεση ενός
υπερεπιπέδου ταξινόμησης που να εαιστοποιεί το άροισμα τν αποκίσεν
τν σφαμάτν εκπαίδευσης και μειστοποιεί το περιώριο ια τα ορά ταξι-
νομημένα διανύσματα εισόδου.

min 1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

ξi

s.t. : tn(wTxn + b)− 1 + ξn ≥ 0, n = 1, . . . , N

(4.7)

Η παράμετρος C εέει το trade-off μεταξύ της ποινής τν ξi και του μεέ-
ους του περιρίου και η επιοή του είναι πού σημαντική ια την ακρίεια
της ταξινόμησης και εξαρτάται κάε φορά απο την εκάστοτε εφαρμοή και
έτσι προσδιορίζεται ς επί το πείστον πειραματικά. Για να επιύσουμε αυτό
το πρόημα εραζόμαστε όπς προηουμένς:

• Διατυπώνουμε τη συνάρτηση Lagrange:

L(w, b,a, ξ,v) = 1

2
||w||2+C

N∑
i=1

ξi−
N∑
i=1

ai [ti(xiw+ b)− 1 + ξi]−
N∑
i=1

viξi

(4.8)

• Την εαιστοποιούμε ς προς w, b και ξ και τη μειστοποιούμε ς προς
a.

∂L(w, b,a, ξ,v)
∂x

∣∣∣∣
w=w0

=

(
w0 −

N∑
i=1

aitixi
)

= 0 → w0 =
N∑
i=1

aitixi

∂L(w, b,a, ξ,v)
∂b

∣∣∣∣
b=b0

=

(
N∑
ai

aiti

)
= 0

∂L(w, b,a, ξ,v)
∂ξi

= 0 → C = ai + vi

(4.9)

• Αντικαιστούμε τις παραπάν τιμές στη συνάρτηση Lagrange και ρί-
σκουμε κατά τα νστά το δυικό πρόημα ετιστοποίησης και τις
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συνήκες Karush-Kuhn-Tucker. Προκύπτει ίδιο προημα μειστοποίη-
σης με πριν αά με διαφοροποιημένους περιορισμούς (επειδή C = ai+vi
και vi ≥ 0 → 0 ≤ ai ≤ C):

max
a

N∑
i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajtitj < xi,xj >

s.t. 0 ≤ an ≥ C, ∀n(
N∑
i=1

aiti

)
= 0

(4.10)

και συνήκες K.K.T.:

C = an + vn

an ≥ 0

tn(wTxn + b)− 1 + ξn ≥ 0

tn(wTxn + b)− 1 + ξn = 0

vn ≥ 0

ξn ≥ 0

vnξn = 0

(4.11)

Τα διανύσματα υποστήριξης είναι, όπς είδαμε και στην περίπτση τν
ραμμικών διαρίσιμν δεδομένν, αυτά ια τα οποία ισύει tn(wTxn+ b)−
1+ξn > 0. Αν ια αυτά τα ισύει ότι an < C τότε πρέπει vn > 0 και άρα vnξn =
0 → ξn = 0 (δηαδή έουν μηδενική απόσταση από το περιώριο, δηαδή
ρίσκονται πάν σε αυτό). Διαφορετικά, αν an = C τα σημεία ρίσκοντα
εντός του περιρίου και αν ξn ≤ 1 είναι σστά ταξινομημένα, αιώς ξn > 1
και ρίσκονται στο άος ημιεπίπεδο (Σήμα 4.5).
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Σήμα 4.5: Απεικόνιση τν μεταητών αάρσης ξn ≥ 0. Τα κυκμένα
σημεία (στιμιότυπα εκπαίδευσης) είναι τα διανύσματα υποστήριξης. [45]

4.2.3 Πιανοτική έξοδος ενός SVM
Σε αρκετές περιπτώσεις έουμε να δώσουμε ένα δεδομένο εισόδου σε

έναν ταξινομητή και μας ενδιαφέρει ο αμός εαιότητας με τον οποίο ταξι-
νομείται αυτό το δεδομένο στην κάση +1. Τυπικά παραδείματα αποτεούν
ο συνδυασμός ατομικών προέψεν, δηαδή προέψεν ένα δεδομένο να
ανήκει ή όι σε καεμία από κάσεις, και η επιοή της “απόρριψης” του
δεδομένου όταν δεν ανήκει σε καμία κάση. Σε αυτές τις περιπτώσεις είναι
ρήσιμο να υποοίζεται η ύστερη πιανότητα P (tn = 1|xn). Ωστόσο, οι
μηανές διανυσματικής υποστήριξης δεν παράουν πιανοτικές εξόδους αά
αντιέτς παίρνουν αποφάσεις ταξινόμησης αν ένα διάνυσμα εισόδου ανήκει
στη μία ή στην άη κάση.
Προσπαώντας να δώσει μια ύση στο παραπάν πρόημα, ο Platt [51]

πρότεινε τη ρήση μιας παραμετρικής μορφής της σιμοειδούς συνάρτησης:

P (tn = 1|xn) =
1

1 + exp(Ay(xn) +B)
(4.12)

όπου το y(xn) δίνεται από την εξίσση 4.1 και αποτεεί την τιμή εξόδου του
SVM ταξινομητή. Οι παράμετροι A,B προσδιορίζονται από την εαιστοποί-
ηση της αρνητικής οαριμικής πιανότητας τν δεδομένν ενός συνόου
εκπαίδευσης:

min−
∑
i

ti log(pi) + (1− ti) log(1− pi) (4.13)

όπου pi = p(ti = 1|xi). Αν ς σύνοο εκπαίδευσης ια τον προσδιορισμό της
σιμοειδούς ρησιμοποιηούν τα ίδια δεδομένα που ρησιμοποιήηκαν ια την
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εκπαίδευση του SVM μοντέου, τότε ενέει ο κίνδυνος της υπερπροσαρμοής
(over-fitting). Γι’αυτό προτείνεται η ρήση της μεόδου cross-validation, όπου
το αρικό σύνοο ρίζεται σε 3 μέρη και εκπαιδεύεται ένα SVM μοντέο ια
τα δεδομένα που ανήκουν σε 2 από τα 3 μέρη, ια κάε πιανή δυάδα, και η
σιμοειδής προσαρμόζεται στο εκάστοτε τρίτο μέρος.

4.3 Support Vector Machines: Η μη ραμ-
μική περίπτση

Στην προηούμενη ενότητα αναύσαμε πώς οι μηανές διανυσματικής υπο-
στήριξης μπορούν να δημιουρήσουν γραμμικές διαριστικές επιφάνειες με
σκοπό τον καύτερο δυνατό διαρισμό δύο κάσεν, που μπορεί να είναι
ραμμικά ή μη ραμμικά διαρίσιμες. Εντούτοις σε ποές περιπτώσεις οι
κάσεις είναι τέτοιες που καμία ραμμική διαριστική επιφάνεια δεν μπο-
ρεί εύοα να τις διαρίσει, ενώ το μοντέο SVM ρίσκει εξ ορισμού ένα
(N − 1)-διάστατο υπερεπίπεδο ια ένα N -διάστατο σύνοο δεδομένν. Μια
ύση ια να παρακάμψουμε αυτό το πρόημα είναι να μετασηματίσουμε
τα διανύσματα εισόδου με κάποιο κατάηο (μη ραμμικό) μετασηματισμό
που να οδηήσει σε αύξηση τν διαστάσεν του αρικού ώρου δεδομένν.
Παραδείματος άριν, στο Σήμα 4.6 απεικονίζεται ένα αρικό σύνοο δισδιά-
στατν δεδομένν το οποίο δεν είναι εφικτό να διαριστεί με κάποια ευεία
σε δύο κάσεις. Αν εφαρμόσουμε όμς έναν κατάηο μετασηματισμό ώ-
ρου που απεικονίζει κάε διάνυσμα δύο διαστάσεν σε ένα διάνυσμα τριών
διαστάσεν Φ : R2 → R3:

Φ(x) =

 x21√
2x1x2
x22

 (4.14)

παρατηρούμε ότι το μετασηματισμένο σύνοο δεδομένν είναι ραμμικώς
διαρίσιμο στο ώρο R3.
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Σήμα 4.6: Επίυση μη ραμμικά διαρίσιμου προήματος με το μεταση-
ματισμό τν δεδομένν σε έναν ώρο μεαύτερης διάστασης.

Με αυτή τη μέοδο καταφέραμε να διαρίσουμε τα δεδομένα μας με ένα
ραμμικό υπερεπίπεδο σε ένα ώρο μεαύτεν διαστάσεν, εφαρμόζοντας
απώς το μη ραμμικό μετασηματισμό Φ σε κάε διάνυσμα εισόδου και εκ-
παιδεύοντας κατά τα νστά ένα μοντέο SVM. Το πρόημα με αυτή την
προσέιση είναι ότι ποές φορές τα δεδομένα πρέπει να μετασηματιστούν
σε ένα ώρο πού μεάης (ή ακόμα και άπειρης) διάστασης, με άμεση απόρ-
ροια ο υποοισμός του μεταηματισμού Φ ια κάε δεδομένo xi να είναι
υποοιστικά δύσκοος ές και αδύνατος.
Το πρόημα αυτό μπορεί να ξεπεραστεί αν κανείς άει υπόψη τη δια-

τύπση του δυικού προήματος (Εξίσση 4.10) που στην περίπτση τν
μετασηματισμένν δεδομένν η αντικειμενική συνάρτηση ίνεται:

N∑
i=1

ai −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajtitj < Φ(xi),Φ(xj) > (4.15)

Παρατηρούμε ότι αρκεί να νρίζουμε το εστερικό ινόμενο< Φ(xi),Φ(xj) >
ια κάε ζεύος στιμιοτύπν. Αυτό το εστερικό ινόμενο ονομάζεται συ-
νάρτηση πυρήνα και μπορεί να υποοιστεί πού πιο αποδοτικά:

k(xi,xj) =< Φ(xi)Φ(xj) > (4.16)
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Μάιστα, οποιαδήποτε συνάρτηση μπορεί να ραφτεί με την παραπάν μορφή,
και είναι συμμετρική με τον πίνακα K = {k(xi,xj)} (kernel matrix) να εί-
ναι ετικά ημιορισμένος ια κάε πιανό συνδυασμό διανυσμάτν στο ώρο
τν παρατηρήσεν, μπορεί να ρησιμοποιηεί ς συνάρτηση πυρήνα ρίς τη
νώση της συνάρτησης μετασηματισμού Φ(·). Οι συναρτήσεις πυρήνα μπο-
ρούν να ερμηνευτούν ς ένα μέτρο της ομοιότητας δύο διανυσμάτν στο ώρο
εισόδου, όπς α διαφανεί και στα παραδείματα κάποιν δημοφιών συναρ-
τήσεν πυρήνα που ακοουούν.
Υπάρει πηώρα συναρτήσεν πυρήνα ια την κατασκευή μη ραμμικών

μοντέν SVM, όπς η Γκαουσιανή RBF, η Πουνυμική, η Σιμοειδής και
άες. Παρακάτ α παραέσουμε τρεις συναρτήσεις πυρήνα που ρησιμο-
ποιούνται ευρές σε συστήματα ανανώρισης δράσεν και οδηούν σε ικανο-
ποιητικά αποτεέσματα όταν ρησιμοποιούνται στην ταξινόμηση διανυσμάτν
εισόδου όπς τα BoVW, VLAD και Fisher.
1. Γραμμικός πυρήνας: Η πιο απή συνάρτηση πυρήνα προκύπτει ια τη
μοναδιαία απεικόνιση Φ(x) = x:

k(xi,xj) = xiTxj (4.17)
Είναι δηαδή το εστερικό ινόμενο μεταξύ δύο διανυσμάτν και οδη-
εί στο ραμμικό SVM ταξινομητή της προηούμενης ενότητας. Έει
διαπιστεί πειραματικά ότι οι αναπαραστάσεις VLAD και Fisher συ-
νεράζονται καά με ραμμικούς ταξινομητές, οι οποίοι υποοίζονται
αποδοτικά.

2. Πυρήνας χ2: Μη ραμμικές μηανές διανυσματικής υποστήριξης με χ2

πυρήνα [52] ρησιμοποιούνται κατά κόρον σε συνδυασμό με την BoVW
αναπαράσταση. Έστ xi = (u1, . . . , uK) and xj = (w1, . . . , wK) δύο
ιστοράμματα, π.. BoVW αναπαραστάσεις. Για να συκρίνουμε αυτά
τα ιστοράμματα ρησιμοποιούμε την χ2 απόσταση που ορίζεται ς εξής:

D(xi,xj) =
1

2

K∑
k=1

(uk − wk)
2

uk + wk

Η αντίστοιη χ2 συνάρτηση πυρήνα είναι:

k(xi,xj) = exp(−
1

A
D(xi,xj))

όπου A είναι η μέση τιμή τν χ2 αποστάσεν ανάμεσα στα στιμιότυπα
εκπαίδευσης και D η συνάρτηση απόστασης. Επειδή η χ2 απόσταση είε
αναπτυεί ς απόσταση ανάμεσα σε διακριτές κατανομές πιανότητας,
συνά το BoVW ιστόραμμα κανονικοποιείται με τη ρήση της ℓ1 νόρ-
μας.
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3. Πυρήνας Τομής Ιστοραμμάτν (Histogram Intersection Kernel): Ο
πυρήνας τομής ιστοραμμάτν [53] (HIK) δίνεται από τη σέση:

k(xi,xj) =
L∑
i=1

min(ui, wi) (4.18)

ια δύο ιστοράμματα xi = (u1, . . . , uL) and xj = (w1, . . . , wL).

4.4 Σύμμειξη ροών πηροφορίας
Μέρι τώρα είδαμε πώς δοέντν τν διανυσματικών αναπαραστάσεν

τν ίντεο (π.. τν BoVW αναπαραστάσεν) μπορούμε να ρησιμοποιή-
σουμε μια μηανή διανυσματικής υποστήριξης ια να ταξινομήσουμε το κάε
ίντεο σε μια κατηορία δράσης. Ωστόσο, όπς αναύσαμε στο κεφάαιο
τν διανυσματικών αναπαραστάσεν, κάε ίντεο έει ποαπές διανυσμα-
τικές αναπαραστάσεις, μία ια κάε τύπο περιραφητή που έει εξαεί από
το ίντεο (Trajectory, HOG, HOF, MBH κπ). Άρα με το παρόν παίσιο
μπορούμε να ταξινομήσουμε το ίντεο σε μία κατηορία ια κάε τύπο πε-
ριραφητή, αμάνοντας υπόψιν τον κάε περιραφητή ανεξάρτητα από τους
υπόοιπους. Αν αναοιστούμε όμς τη συμπηρματικότητα τν διάφορν
περιραφητών, που κδικοποιούν διαφορετικές ροές πηροφορίας, όπς τη
στατική εμφάνιση (HOG) ή την κίνηση (HOF), α έαμε να είμαστε σε έση
να τους συνυποοίσουμε όους ια την ταξινόμηση ενός video.
Η σύμμειξη (fusion) αυτών τν ροών πηροφορίας μπορεί να ίνει σε διά-

φορες φάσεις της επεξερασίας του ίντεο ια την ταξινόμησή του.

• Μπορεί να επιτευεί με απή συνένση τν περιραφητών σε ένα διάνυ-
σμα περιραφητών πριν το στάδιο της αναπαράστασης του ίντεο (πρώ-
ιμη σύμμειξη - early fusion). Για παράδειμα, οι Shu et al. [54] ενώνουν
τους περιραφητές κάε τροιάς σε ένα μεάο περιραφητή και κατα-
σκευάζουν το εξικό οπτικών έξεν ασισμένοι σε αυτόν.

• Η σύμμειξη τεικού σταδίου (late fusion) αμάνει μια απόφαση από
τα μοντέα SVM ια κάε περιραφητή ξεριστά, και εξάει μια τε-
ική απόφαση μέσ της αξιοόησης και του συνδυασμού τν επιμέρους
αποφάσεν. Οι Oneata et al. [55] ακοουούν αυτή τη στρατηική και
συνδυάζουν ραμμικά τις εξόδους τν SVM ταξινομητών που έουν
υποοιστεί ια κάε περιραφητή. Για την εύρεση τν συντεεστών
του ραμμικού συνδυασμού εκτεούν μια αναζήτηση σε ένα grid πι-
ανών συντεεστν, ρησιμοποιώντας cross-validation ια την εύρεση
τν έτιστν συντεεστών ς προς μία μετρική αξιοόησης.
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• Οι διαφορετικοί περιραφητές μπορούν να συνδυαστούν και στο επίπεδο
του μοντέου SVM (representation level fusion).

Σε αυτή τη διπματική ασοούμαστε με την τεευταία μέοδο σύμμειξης
ροών πηροφορίας, όπου οι αναπαραστάσεις που έουν εξαεί ια κάε περι-
ραφητή συνδυάζονται με απή συνένση ή με την κατασκευή μιας κατάη-
ης συνάρτησης πυρήνα στο επίπεδο της SVM ταξινόμησης. Η μέοδος αυτή
ρησιμοποιείται κατά κόρον και στη ιιοραφία ια το συνδυασμό τν ροών
πηροφορίας από διαφορετικούς descriptors, αν και μπορούν να ρησιμοποι-
ηούν και υριδικές μέοδοι [12]. Πώς μπορούμε να συνδυάσουμε όμς στο
επίπεδο του SVM ταξινομητή τις επιμέρους ροές πηροφορίας;
Στην περίπτση τν VLAD και Fisher αναπαραστάσεν ο πιο συνά ρη-

σιμοποιούμενος τρόπος συνδυασμού διαφορετικών περιραφητών είναι η συ-
νένση τν διανυσματικών αναπαραστάσεν σε ένα μεάο διάνυσμα εισόδου
του ραμμικού SVM ταξινομητή [31], [32].
Ένας τρόπος κατασκευής μιας συνάρτησης πυρήνα που να ενσματώνει

τις αποστάσεις όν τν περιραφητών είναι η πουκαναική σύμμειξη, που
ρησιμοποιήηκε εκτός τν άν και από τους Wang et al. ια το συνδυασμό
τν αρακτηριστικών που εξήααν από τις πυκνές τροιές. Ο χ2 πυρήνας
που ρησιμοποιείται στον ταξινομητή SVM ισούται με:

k(xi,xj) = exp(−
∑
c

1

Ac
D(xic,xjc)) (4.19)

όπου c είναι το c-οστό κανάι, δηαδή xic είναι το BoVW ιστόραμμα ενός
video υποοισμένο άσει του c-οστού περιραφητή.
Μια σημαντική ιδιότητα τν συναρτήσεν πυρήνα είναι ότι αν k1, k2 εί-

ναι ετικά ορισμένες συναρτήσεις πυρήνα, τότε η k = ak1 + bk2 είναι επίσης
ετικά ορισμένη συνάρτηση πυρήνα ια a, b ≥ 0. Επομένς μια άη προ-
σέιση συνδυασμού διαφορετικών περιραφητών είναι ο υποοισμός μιας
συνάρτησης πυρήνα από την άροιση τν επιμέρους συναρτήσεν πυρήνα που
έουν υποοιστεί ια κάε αρακτηριστικό K =

∑
c

Kc. Για παράδειμα,
στην περίπτση του χ2 πυρήνα:

K =

{∑
c

exp(− 1

Ac
D(xic,xjc))

}
(4.20)

Επεκτείνοντας την παραπάν μέοδο, κανείς μπορεί να ερήσει οποιο-
δήποτε ραμμική συνδυασμό από επιμέρους συναρτήσεις πυρήνα. Μάιστα,
υπάρει ένα σύνοο μεόδν μηανικής μάησης, νστές με τον όρο Μάηση
Ποαπών Πυρήνν (Multiple Kernel Learning), οι οποίες έουν ς σκοπό
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να μάουν από κοινού τις παραμέτρους του SVM και του ραμμικού συν-
δυασμού τν πυρήνν από το σύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης {(xi, ti)}.
Δοέντος ενός συνόου πυρήνν {Kc} οι ραμμικές μέοδοι MKL στοεύουν
στην εύρεση ενός ραμμικού συνδυασμού τν επιμέρους kernels.

K =
∑
c

dcKc (4.21)

Στη μέοδο Γενικευμένης Μάησης Ποαπών Πυρήνν (GMKL) [56] αυτό
το πρόημα διατυπώνεται ς ένα πρόημα ετιστοποίησης, που περιέει
στην αντικειμένικη συνάρτηση δύο όρους κανονικοποίησης (regularization
terms) και μια συνάρτηση απώειας (loss function) (εξίσση 4.22). Αυτή η
διατύπση κανονικοποιεί ταυτόρονα τα άρη του υπερεπιπέδου και τα άρη
του συνδυασμού τν πυρήνν.

min
w,ξ≥0,b,d≥0

1

2

∑
k

||wk||22 + C

N∑
i=1

ξi + r(d)

s.t. ti(
∑
k

√
dkwT

kΦk(xi) + b) ≥ 1− ξi ∀i
(4.22)

Ο regularizer r(d) μπορεί να είναι οποιαδήποτε νόρμα (π.. L1 ή L2 νόρμα).
Η Μάηση Ποαπών Πυρήνν μας επιτρέπει όι μόνο να συνδυάζουμε

διαφορετικούς πυρήνες, οι οποίοι μπορούν να αντιστοιούν σε διαφορετικούς
περιραφητές και εν ένει σε διαφορετικές αναπαραστάσεις του ίντεο, αά
και να διαπιστώνουμε με ένα διαισητικό τρόπο ποιες ροές πηροφορίας είναι
οι πιο σημαντικές ια την ταξινόμηση του δείματος σε μία κάση. Τα άρη
που αντιστοιίζονται σε κάε πυρήνα σετιζόμενο με έναν περιραφητή μας
δίνουν έμμεσα μια κατάταξη τν περιραφητών και μπορούν να μας οηήσουν
στην επιοή τν καταηότερν.

4.5 Ταξινόμηση ποαπών κάσεν
Όπς είδαμε και στη μαηματική εμείσή του, ο αόριμος SVM εφαρ-

μόζεται άμεσα μόνο σε προήματα δυαδικής ταξινόμησης. Εντούτοις, στις
περισσότερες εφαρμοές επιυμούμε την ταξινόμηση τν δεδομένν σε περισ-
σότερες από μία κάσεις, ια παράδειμα σε περισσότερες από δύο δράσεις.
Για να μπορέσει προσειστικά να εφαρμοστεί ο αόριμος SVM σε μία
εφαρμοή ταξινόμησης ποαπών κάσεν (multiclass classification) μπο-
ρεί να αναεί το πρόημα ταξινόμησης ποαπών κάσεν σε ποά προ-
ήματα δυαδικής ταξινόμησης. Θα αναφερούμε συνοπτικά σε δύο από αυτές
τις μεόδους αναής, οι οποίες εφαρμόζονται στη διενή ιιοραφία σε
συστήματα ανανώρισης δράσεν.
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• Μέοδος Ένας-Εναντίον-Όν (One-Against-All ή OAA): Σύμφνα
με αυτή τη μέοδο, εκπαιδεύουμε έναν ταξινομητή ια κάε κάση του
προήματός μας (άρα M μοντέα SVM, όπου M ο αριμός τν κά-
σεν). Το σύνοο εκπαίδευσης (training set) του i-οστού SVM αποτε-
είται από το σύνοο τν δεδομένν της κάσης i (ετικέτες +1) και το
συμπήρμά του, δηαδή τα στιμιότυπα εκπαίδευσης που ανήκουν σε
άες κάσεις (ετικέτες −1). Για να ταξινομήσουμε ένα νέο διάνυσμα
εισόδου x, εφαρμόζουμε σε αυτό και τουςM ταξινομητές ξεριστά και
έμε ότι το x ανήκει στην κάση που έει τη μεαύτερη τιμή εξόδου
του SVM ταξινομητή.

• Μέοδος Ένας-Εναντίον-Ενός (One-Against-One ή OAO): Εδώ εκπαι-
δεύουμε M(M−1)

2
ταξινομητές, ο καένας εκ τν οποίν εκπαιδεύεται σε

δεδομένα από 2 κάσεις i και j. Για να ταξινομήσουμε ένα νέο διάνυσμα
εισόδου εφαρμόζουμε σε αυτό όους τους ταξινομητές και ο καένας δί-
νει μία ψήφο στην επικρατούσα κάση. Το διάνυσμα εισόδου αποδίδεται
στην κάση που έαε τις περισσότερες ψήφους.
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Κεφάαιο 5

Χρονικός εντοπισμός και
ταξινόμηση δράσεν σε
συνεή ροή ίντεο

5.1 Εισαή
Στα προηούμενα κεφάαια παρουσιάσαμε μια πηώρα μεόδν εξαής

αρακτηριστικών, αναπαράστασης ίντεο και ταξινόμησης, που μας επιτρέ-
πουν να ταξινομήσουμε ένα ίντεο το οποίο περιέει την εκτέεση μιας δράσης
σε μία από τις κατηορίες ανρώπινν δράσεν, τις οποίες έουμε εκπαιδεύ-
σει το σύστημα μας να ανανρίζει. Ωστόσο, η απή ταξινόμηση ίντεο, τα
οποία έουν υποστεί ρονική κατάτμηση έτσι ώστε η αρή και το τέος τους
να συμπίπουν με την αρή και το τέος μιας δράσης (presegmented videos),
απέει αρκετά από ρεαιστικές εφαρμοές της ανανώρισης δράσεν. Για πα-
ράδειμα, ένα σύστημα παρακοούησης α πρέπει να μπορεί να ανινεύει τα
ρονικά διαστήματα στα οποία αμάνει ώρα κάποια ασυνήιστη δραστηριό-
τητα, π.. όταν κάποιος άνρπος τρέει ή μαώνει με κάποιον άον [57].
Σε μια αητική εφαρμοή, ένα αυτόματο σύστημα ανανώρισης δράσεν α
ήταν επιυμητό να ανανρίζει ανά πάσα στιμή ποια κίνηση αντισφαίρισης
(tennis) εκτεείται (π.. service, backhand, smash). Τέος, οι ταινίες είναι
παραδείματα μη ρονικά κομμένν ίντεο που περιέουν συνεή ααή δρά-
σεν.
Ο στόος της ανανώρισης δράσεν σε ίντεο, στα οποία δεν έει εφαρ-

μοστεί ρονική κατάτμηση έτσι ώστε να απομονεί μία μοναδική δράση,
είναι:

1. ο ρονικός εντοπισμός (temporal localization) στο video τν δράσεν,
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2. η ταξινόμηση τν δράσεν που ανινεύουμε σε μία από τις κατηορίες
ανρώπινν δράσεν που επιυμούμε να ανανρίζει το σύστημά μας.

Από την παραπάν διατύπση ίνεται σαφές το εονός ότι η ταξινόμηση δρά-
σεν, που παρουσιάστηκε στα προηούμενα κεφάαια, είναι υποπρόημα της
ανανώρισης δράσεν σε ρονικά “μη κομμένα” ίντεο (temporally untrimmed
videos). Επομένς, αυτό το πρόημα συνιστά μια μεαύτερη πρόκηση ια
την ερευνητική κοινότητα στο πεδίο της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν.
Αξίζει να τονιστεί, ότι εκτός από το ρονικό εντοπισμό τν δράσεν σε
ένα ίντεο, ο ρικός εντοπισμός (spatial localization) τους είναι επίσης
αρύνουσας σημασίας. Στο παράδειμα του συστήματος ανανώρισης δρά-
σεν αντισφαίρισης, δε μας ενδιαφέρει μόνο πότε και ποια κίνηση εκτεείται,
αά και πού εκτεείται στο ώρο, καώς αυτή η πηροφορία μας επιτρέπει
έμμεσα να συμπεράνουμε π.. ποιος παίκτης κάνει την κίνηση). Λό της
σημασίας του, ο ρικός εντοπισμός είναι ένα πρόημα που έει απασοή-
σει ποούς ερευνητές και διαρκώς εξείσσεται. Ωστόσο, στα παίσια αυτής
της ερασίας α ασοηούμε μόνο με το έμα του ρονικού εντοπισμού και
ταξινόμησης δράσεν, παρουσιάζοντας μια απή επέκταση του συστήματος
ταξινόμησης δράσεν τν Κεφααίν 2 3, 4 με τη ρήση κυιόμενου παρα-
ύρου ια την ανανώριση συνεόμενν δράσεν. Το προτεινόμενο σύστημα
ρησιμοποιήηκε σε ένα υποσύνοο της πουτροπικής και πουαισητηρια-
κής άσης MOBOT ια πειραματισμό και σύκριση διαφορετικών ανινευτών
αρακτηριστικών (πυκνές τροιές, ετιμένες πυκνές τροιές), περιραφη-
τών (Trajectory, HOG, HOF, MBHx, MBHy) , αναπαραστάσεν (BoVW,
VLAD) και κανονικοποιήσεν. Επίσης, εκμεταευόμενοι τη διαέσιμη πη-
ροφορία άους που προσφέρει η άση MOBOT, πειραματιζόμαστε και με
την εξαή περιραφητή εμφάνισης κατά μήκος τν RGB τροιών από το
κανάι άους.

5.2 Ανανώριση συνεόμενν ανρώπινν
δράσεν με τη ρήση πυκνών τροιών

5.2.1 Επισκόπηση συστήματος
Για το ρονικό εντοπισμό ανρώπινν δράσεν σε ρεαιστικά ίντεο, τα

οποία μπορεί να περιέουν ποαπά στιμιότυπα δράσεν από διαφορετι-
κές κατηορίες ρησιμοποιούμε ένα μη επικαυπτόμενο κυιόμενο παράυρο
(sliding window). Με τη οήεια του κυιόμενου παραύρου ρίζουμε το
ίντεο σε τμήματα (video segments) συκεκριμένης ρονικής διάρκειας ∆t
παισίν (frames). Στη φάση της εκπαίδευσης, κατασκευάζουμε SVM μο-
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ντέα ρησιμοποιώντας αυτά τα video segments ς ίντεο εκπαίδευσης, αφού
πρώτα έουν εξαεί τα αρακτηριστικά και έουν υποοιστεί οι αναπαρα-
στάσεις του κάε video segment. Κατά της φάση της αξιοόησης, ρίζουμε
τα αντίστοια ίντεο σε τμήματα και ταξινομούμε με τον ίδιο τρόπο το κάε
τμήμα σε μία κατηορία. Τέος, αφού έει ανατεεί μια ετικέτα δράσης σε
κάε ρονικό τμήμα του ίντεο, μπορεί να ακοουήσει μια μετεπεξερασία
(post-processing), που στόο έει να εκμεταευτεί τα αποτεέσματα πρόε-
ψης ειτονικών video segments, έτσι ώστε να διορώσει κάποιες ανασμένες
προέψεις. Η έξοδος του συστήματος ια κάε ίντεο αξιοόησης είναι μια
ακοουία από κατηορίες δράσεν στις οποίες ταξινομούνται τα τμήματα
του ίντεο. Το συνοικό σύστημα απεικονίζεται στο Σήμα 5.1. Όπς πα-
ρατηρούμε, ια το ρονικό εντοπισμό και την ανανώριση τν δράσεν που
εκτεούνται σε ένα ίντεο εισόδου, μια απή μέοδος που μπορεί να ακοου-
ηεί είναι να ρίσουμε το ίντεο σε ρονικά κομμάτια, να ταξινομήσουμε
το καένα ακοουώντας τα νστά ήματα (εξαή αρακτηριστικών, κ-
δικοποίηση αρακτηριστικών σε συμπαή αναπαράσταση, ρήση SVM ταξι-
νομητών) και προαιρετικά να επεξεραστούμε τις εξόδους τν ταξινομητών
καταήοντας σε μια ακοουία από ανανρισμένες δράσεις.

..
Temporal
Sliding
Window

. Feature
Extraction

.

Feature
Pre-

processing
and

Encoding

. Classifier. Post-
processing

....

Σήμα 5.1: Μποκ διάραμμα του συστήματος ρονικού εντοπισμού και τα-
ξινόμησης δράσεν. Αποτεείται κυρίς από πέντε στάδια: (α) ένα κυιόμενο
παράυρο που ρίζει το ίντεο εισόδου σε τμήματα τα οποία πρέπει να ταξι-
νομηούν (temporal sliding window) () εξαή αρακτηριστικών (feature
extraction), () προεπεξερασία αρακτηριστικών και κδικοποίηση (feature
pre-processing and encoding), (δ) ρήση ταξινομητών (classifiers) και (ε) επε-
ξερασία τν πιανοτικών εξόδν τν SVM ταξινομητών (post-processing).
(Τα αάζια blocks αντιστοιούν στα ήματα ταξινόμησης ενός ίντεο που
περιέει μία δράση).

5.2.2 Κυιόμενο παράυρο
Στην υοποίησή μας, εξάουμε πυκνές τροιές (dense trajectories ή improved

dense trajectories) από όο το video και έουμε στη διάεσή μας ένα σύνοο
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από περιραφητές (Trajectory, HOG, HOF, MBHx, MBHy) ια κάε τρο-
ιά. Καώς δουεύουμε στο επίπεδο του ρονικού παραύρου τν ∆t frames
ρειάζεται να αναέσουμε τροιές στα τμήματα του ίντεο που δημιουρούναι
με τη ρήση του κυιόμενου παραύρου. Για τα πειράματα που α ακοουή-
σουν, όσες τροιές ήουν σε frame που ανήκει σε ένα παράυρο ανατίενται
στο παράυρο αυτό. Εναακτικά α μπορούσαμε να ερήσουμε ότι όσες
τροιές έουν ρονική επικάυψη με το παράυρο μεαύτερη από το μισό
μήκος της τροιάς α ανατίενται σε αυτό.
Το μήκος του κυιόμενου παραύρου είναι μια πού σημαντική παράμε-

τρος, η οποία καορίζει την “διακριτική ικανότητα” του συστήματός μας. Πιο
συκεκριμένα, ένα πού μικρό παράυρο α οδηήσει σε video segments με
πού μικρή πηροφορία σετικά με τη δράση που εκτεείται. Aντιέτς, ένα
υπεροικά μεάο παράυρο α μπορούσε να συμπεριαμάνει την εκτέεση
δύο συνεόμενν δράσεν, τις οποίες δε α είμαστε σε έση να διαρίσουμε,
αφού το σύστημα προέπει μία ετικέτα ια κάε παράυρο. Εν ένει, το μέ-
εος του παραύρου σετίζεται με τη ρονική κίμακα τν αρακτηριστικών
που εξάονται. Εν προκειμέν, στα αρακτηριστικά τροιών σετίζεται με το
μήκος τν τροιών.

5.2.3 Κατηορία Background class
Προτού εστιάσουμε περισσότερο στις επτομέρειες υοποίησης του κυ-

ιόμενου παραύρου και της μετεπεξερασίας τν εξόδν τν ταξινομητών,
ρειάζεται να τονιστεί μια ιδιαιτερότητα που εμφανίζεται στην ταξινόμηση
τμημάτν από ίντεο συνεόμενν δράσεν. Μια συνήης υπόεση στην πε-
ρίπτση της ταξινόμησης ενός ίντεο που περιέει μόνο μία δράση είναι ότι
το ίντεο ανήκει σε μία από τις κατηορίες που το μοντέο ταξινόμησης έει
εκπαιδευτεί να ανανρίζει. Όταν όμς το πρόημά μας είναι να ταξινομή-
σουμε ένα ρονικό κομμάτι ενός μεάου ίντεο, που περιέει την εκτέεση
ποαπών δράσεν, ενδέεται αυτό το τμήμα να μην περιέει κάποια ανρώ-
πινη δράση ή να μην περιέει καμία δράση που να ανήκει στις κατηορίες που
έουμε να ανινεύσουμε. Για παράδειμα, σε ένα ίντεο ενός αώνα αντι-
σφαίρισης συνής υπάρουν ρονικά διαστήματα στα οποία δεν εκτεείται
από τους παίκτες κάποια κίνηση του αήματος (μπορεί να μην εκτυίσσε-
ται καμία ανρώπινη δράση ή μπορεί κάποιος παίκτης να κάεται ή να πίνει
νερό, τα οποία δε συνιστούν δράση ενδιαφέροντος του υποετικού συστή-
ματος). Γι’αυτό ρησιμοποιούνται τέτοια video segments, που δεν περιέουν
κάποια δράση προς ανανώριση, έτσι ώστε να εκπαιδευτεί ένα κατάηο μο-
ντέο SVM που α ανανρίζει αυτή την ειδική κατηορία που ονομάζουμε
Background class.

88



5.2.4 Ομαοποίηση Αποτεεσμάτν
Αφού ριστεί το ίντεο σε T τμήματα τν ∆t frames και προσδιοριστούν

τα αρακτηριστικά που ανήκουν σε κάε τμήμα, ο αόριμος ταξινόμησης
ανααμάνει να ταξινομήσει το καένα από αυτά τα τμήματα σε μία κατηο-
ρία. Για την ταξινόμηση ποαπών κάσεν με ρήση SVM ρησιμοποιούμε
τη μέοδο “ένας-εναντίον-όν” (one-against-all), στην οποία, όπς αναύ-
ηκε και στο Κεφάαιο 4, εκπαιδεύουμε M δυαδικούς SVM ταξινομητές που
ανανρίζουν την κάε κάση, όπου M ο αριμός τν κάσεν, και ια την
ταξινόμηση ενός στιμιοτύπου παίρνουμε τις προέψεις αυτών τν M ταξι-
νομητών και κρατάμε την απόφαση αυτού που έει το μεαύτερο score. Με
άα όια κάε δυαδικός ταξινομητής δίνει στην έξοδό του α) μια ετικέτα
1 ή −1, αν προέπει ότι το ίντεο ανήκει στην κατηορία ή όι και ) τις
πιανότητες να ανήκει στην κάση ή όι. Για κάε τμήμα του ίντεο συκρί-
νουμε, οιπόν, τις πιανότητες να ανήκει σε κάε μία από τις κάσεις, όπς
αυτές προκύπτουν από τους ταξινομητές, και το ταξινομούμε στην κάση με
τη μεαύτερη πιανότητα.
Μπορούμε να εκμεταευτούμε αυτές τις πιανότητες ια να άουμε

υπόψη τις προέψεις ειτονικών παραύρν, ώστε να διορώσουμε την τε-
ική ακοουία δράσεν. Παραδείματος άριν, αν όα τα ρονικά τμήματα
πριν και μετά από ένα τμήμα, που έει ταξινομηεί στην κάση ci, έουν ταξι-
νομηεί στην κάση cj είναι πιανότερο το τμήμα αυτό να ανήκει επίσης στην
κάση cj.
Γι’αυτό το σκοπό επεξεραζόμαστε τις πιανοτικές εξόδους τν δυαδικών

ταξινομητών του κάε παραύρου σε δύο ήματα. Αρικά φιτράρουμε τις
πιανοτικές εξόδους τν SVMs που έουν ηφεί ια κάε παράυρο και ια
κάε κατηορία δράσης, έτσι ώστε να τις ομαοποιήσουμε. Το φιτράρισμα
ομαοποιεί τις πιανότητες έτσι ώστε να διορώνονται άος ταξινομήσεις
κάποιν παραύρν άσει τν ταξινομήσεν τν ειτονικών παραύρν. Στη
συνέεια, μοντεοποιούμε το πρόημα ανανώρισης συνεόμενν δράσεν
με ρήση ενός Κρυφού Μαρκοιανού Μοντέου (Hidden Markov Model -
HMM).

Κρυφά Μαρκοιανά Μοντέα - Hidden Markov Models
Τα κρυφά Μαρκοιανά μοντέα ΗΜΜ είναι στοαστικές διαδικασίες που

αποτεούνται από μια υποόσκουσα στοαστική διαδικασία, η οποία δεν εί-
ναι άμεσα παρατηρήσιμη (διαδικασία Markov με κρυφές καταστάσεις) παρά
μόνο μέσ ενός άου συνόου στοαστικών διαδικασιών που παράουν την
ακοουία τν παρατηρήσεν.
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Σήμα 5.2: HMM μοντέο.

Ένα μοντέο HMM περιράφεται οιπόν από:

1. Το σύνοο τν κρυφών καταστάσεν {1, 2, . . . , Ns}

2. Την κατάσταση qt του μοντέου κάε ρονική στιμή t.

3. Το σύνοο τν παρατηρήσιμν συμόν σε κάε κατάσταση. Εν προ-
κειμέν V = {v1, v2, ..., vM+1}.

4. Την ακοουία τν παρατηρήσεν O = (o1,o2, . . . ,oT ).

5. Την κατανομή πιανότητας τν παρατηρήσεν, B = {bj(k)}, όπου
bj(k) = P [ot = vk|qt = j], 1 ≤ k ≤ M + 1 είναι η κατανομή τν
συμόν στην κατάσταση j.

6. Ο πίνακας μεταάσεν A = {aij} , όπου aij είναι η πιανότητα μετάα-
σης από την κατάσταση i στην κατάσταση j (aij = P [qt+1 = j|qt = i] , 1 ≤
i, j ≤ Ns) . Οι πιανότητες aij α πρέπει να ικανοποιούν τις σέσεις

aij ≥ 0 και
Ns∑
j=1

aij = 1.

7. Τις πρότερες πιανότητες πi = P [q1 = i] , 1 ≤ i ≤ Ns τν καταστά-
σεν. Με άα όια, πi είναι η πιανότητα το HMM να ξεκινά από την
κατάσταση i.

Τρία είναι τα ασικά προήματα που πρέπει να υούν, έτσι ώστε ένα
μοντέο HMM να είναι ρήσιμο σε εφαρμοές [58]:

• Πρόημα 1: Δεδομένης της ακοουίας παρατηρήσενO = (o1,o2, . . . ,oT )
και ενός μοντέου λ = (A,B, π), πώς υποοίζουμε αποδοτικά την πι-
ανότητα η ακοουία παρατηρήσεν να έει παραεί από το μοντέο
(P (O|λ));
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• Πρόημα 2: Δεδομένης της ακοουίας παρατηρήσενO = (o1,o2, . . . ,oT )
και ενός μοντέου λ = (A,B, π), πώς επιέουμε μια “έτιστη” ακο-
ουία κρυφών καταστάσεν Q = q1q2 . . . qT ;

• Προήμα 3: Πώς προσαρμόζουμε τις παραμέτρους του μοντέου λ =
(A,B, π) ια να μειστοποιήσουμε την πιανότητα P (O|λ); (Εκπαί-
δευση μοντέου HMM).

Το πρόημα 1 ύνεται με τον αόριμο forward-backward, το πρόημα
2 με τον αόριμο Viterbi και το πρόημα 3 με τον αόριμο Baum-Welch,
που πρόκειται ια ειδική περίπτση του EM (Expectation-Maximization).
Επιστρέφοντας στο πρόημα της ανανώρισης δράσεν, μοντεοποιούμε

το πρόημα με ένα HMM με πρότερες πιανότητες πi και πιανότητες με-
τάασης από την κατάσταση i στην κατάσταση j, aij, του οποίου οι κρυφές
κατάστασεις ερούμε οτι αντιστοιούν στις δράσεις, ενώ ς παρατηρήσεις
o1,o2, . . . ,oT ρησιμοποιούμε τις πιανοτικές εξόδους τν SVMs, που μας
δίνουν την πιανότητα κάε τμήμα του ίντεο να ανήκει σε καεμία από τις
M + 1 κάσεις ( κάσεις ανρώπινν δράσεν και η κατηορία background
class). Προσέτοντας μια σταερά στη διαώνιο του πίνακα μετάασης [59]
(state transition penalty), μπορούμε να ρυμίσουμε την ευειξία του μοντέ-
ου μας να αάζει καταστάσεις, αποτρέποντας συνές μεταάσεις από δράση
σε δράση ανάμεσα σε ειτονικά τμήματα του ίντεο. Για να ρούμε την πιο
πιανή ακοουία κρυφών καταστάσεν, εν προκειμέν δράσεν, που παρή-
αε την ακοουία τν πιανοτικών εξόδν τν SVMs που παρατηρήηκε,
πρέπει να ρησιμοποιήσουμε τον αόριμο Viterbi.

Ο αόριμος Viterbi
Το πρόημα της αποκδικοποίησης (decoding) συνίσταται στην εύρεση

μιας ακοουίας κρυφών καταστάσεν που μειστοποιεί την πιανότητα της
ακοουίας παρατηρήσεν. Θέουμε να μειστοποιήσουμε, δηαδή, την ύστερη
πιανότητα του να είμαστε σε μια κατάσταση i τη ρονική στιμή t, δεδομέ-
νης της ακοουίας παρατηρήσεν και του μοντέου. Το πρόημα αυτό επι-
ύεται, όπς προαναφέραμε, με τον αόριμο δυναμικού προραμματισμού
Viterbi.
Ο αόριμος Viterbi ξεκινά με τον υποοισμό τν μερικών πιανοτήτν

δt(i), i = 1, . . . , Ns, όπου δt(i) είναι η πιανότητα του έτιστου μονοπατιού
που τεειώνει στην κατάσταση i στο ρόνο T .

δt(i) = max
q1q2...qt−1

P [q1q2 . . . qt = i,o1o2 . . .ot|λ] (5.1)
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Επαικά έουμε:

δt+1(j) =
[
max

i
δt(i)aij

]
bj(ot+1) (5.2)

Για να είμαστε σε έση να ανακτήσουμε τη έτιστη ακοουία καταστάσεν
που μας οδήησε στην κατάσταση i, αποηκεύουμε το όρισμα που μειστο-
ποίησε την εξίσση 5.2, ια κάε t και j, στον πίνακα με στοιεία ψt(j).

Αόριμος 3 Αόριμος Viterbi
1: Αρικοποίηση.

δ1(i) = πibi(o1), 1 ≤ Ns

ψ1(i) = 0
(5.3)

2: Αναδρομή.

δt(j) =

[
max

1≤i≤Ns

δt−1(i)aij

]
bj(ot), 2 ≤ t ≤ T

ψt(j) = argmax
1≤i≤Ns

[δt−1(i)aij] , 1 ≤ j ≤ Ns, 2 ≤ t ≤ T, 1 ≤ j ≤ Ns

(5.4)

3: Τερματισμός
P ⋆ = max

1≤i≤Ns

[δT (i)]

q⋆T = argmax
1≤i≤Ns

[δT (i)]
(5.5)

4: Οπισοδρόμηση (backtracking) ια την εύρεση έτιστου μονοπατιού.

q⋆t = ψt+1(q
∗
t+1), t = T − 1, T − 2, . . . , 1 (5.6)

Η έξοδος του αορίμου μας δίνει μια τεική συοή ετικετών ια τα
παράυρα του ίντεο εισόδου και, εφόσον αυτά είναι μη επικαυπτόμενα, αυτή
ισοδυναμεί με μια τεική ακοουία ια κάε ετικετών ια κάε frame του
ίντεο.
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Σήμα 5.3: Ομαοποίηση πιανοτικών εξόδν τν δυαδικών SVM ταξινομη-
τών. (αʹ) Πιανοτικές Έξοδοι τν SVM ταξινομητών ια κάε κάση ια κάε
τμήμα ενός ίντεο. (ʹ) Ετικέτες που έουν αποδεί σε κάε παίσιο του ί-
ντεο από ένα σύνοο 4 κατηοριών δράσεν (StandUp, Walk, Sit Down,
Background class). (ʹ) Φιτραρισμένες πιανοτικές έξοδοι SVM ταξινομη-
τών. (δʹ) Τεική ακοουία ετικετών τν παισίν του ίντεο, όπς προέκυψε
από τον αόριμο Viterbi.

Στο Σήμα 5.3 απεικονίζεται το αποτέεσμα της ανανώρισης δράσεν,
όπου στα παράυρα αποδοεί ετικέτες από ένα σύνοο κατηοριών δράσεν
(StandUp, Walk, Sit Down, Background class) (Σήμα 5.3ʹ), όπς αυ-
τές έουν προκύψει από τη σύκριση τν πιανοτικών εξόδν τν SVMs
ια κάε κάση (Σήμα 5.3αʹ). Η είσοδος τν SVM ταξινομητών ήταν η
ℓ1-κανονικοποιημένη BoVW αναπαράσταση κάε video segment, ασισμένη
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στις τιμές τν Trajectory περιραφητών. Στο Σήμα 5.3ʹ παρουσιάζονται
οι πιανότητες τν SVMs μετά από φιτράρισμα με median φίτρο. Το φι-
τράρισμα ομαοποιεί τις πιανότες έτσι ώστε να διορώνονται άος ταξινο-
μήσεις κάποιν παραύρν άσει τν ταξινομήσεν τν ειτονικών παραύ-
ρν. Ωστόσο, ανάοα με το μέεος του παραύρου φιτραρίσματος εο-
εύει ο κίνδυνος να φιτραριστούν δράσεις με πού σύντομη διάρκεια (π..
2-3 παραύρν). Π.. στη συκεκριμένη περίπτση, το ενδιάμεσο τμήμα ανά-
μεσα στη δράση Walk και στη δράση Sit Down που δεν περιαμάνει καμία
δράση άνεται, αφού η απότομη κορυφή της καμπύης πιανοτήτν της κά-
σης Background class στο παράυρο 165 κόεται από το median φιτράρισμα.
Εντούτοις, με το φιτράρισμα αποορυοποιούνται οι πιανότητες. Λαμάνο-
ντας αυτές τις πιανότητες ς παρατηρήσεις ενός HMM, ο αόριμος Viterbi
ρίσκει την πιο πιανή ακοουία δράσεν (Σήμα 5.3δʹ). Έτσι καταήουμε
σε ένα πιο ακριή ρονικό εντοπισμό τν δράσεν που εκτεούνται στο ί-
ντεο.

5.3 Πειραματικά αποτεέσματα
5.3.1 Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσενMOBOT
Τα πειράματα ανανώρισης συνεόμενν δράσεν με τη ρήση πυκνών

τροιών πραματοποιήηκαν σε ένα υποσύνοο δεδομένν της πουτροπικής
και που-αισητηριακής άσης δράσεν MOBOT. Η άση αυτή δημιουρή-
ηκε ια τις ανάκες του ερευνητικού προράμματος MOBOT 1, το οποίο έει
ς σκοπό τη σεδίαση και κατασκευή μιας ρομποτικής πατφόρμας (robotic
rollator) που α προσφέρει υποστήριξη κατά τη άδιση σε ηικιμένα άτομα
με ήπιες κινητικές ή νστικές διαταραές. Ο σεδιασμός ενός ευφυούς ρο-
μποτικού συστήματος α οδηήσει σε ετίση της ποιότητας της ζής και
της ανεξάρτητης διαίσης τν ηικιμένν. Για να μπορεί το ρομπότ να
παρέει ενερή υποστήριξη και οήεια κατά την μετακίνηση τν ατόμν,
προσαρμοσμένη στον εκάστοτε ρήστη και περιάον, α πρέπει να μπορεί
να παρακοουεί και να κατανοεί συκεκριμένες μορφές ανρώπινης δραστη-
ριότητας, ια να συνάει ποιες είναι οι ανάκες του ανρώπου όσον αφορά την
κινητικότητά του. Έτσι αναδεικνύεται άη μία σημαντική πρακτική εφαρμοή
της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν.
Για να είναι σε έση το ρομποτικό σύστημα να καταράφει τις δράσεις

του ρήστη, αά και ια να αηεπιδρά μαζί του, εκμεταεύεται διάφορες
τροπικότητες από ένα σύνοο αισητήρν [6], όπς οπτικά αποστασιόμετρα
(laser range finders), αισητήρες δύναμης-ροπής, RGB και RGB-D κάμερες,

1http://www.mobot-project.eu/
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κδικοποιητές και συστοιία μικροφώνν MEMS. Οι αισητήρες οπτικής πη-
ροφορίας που ρησιμοποιούνται παρατίενται παρακάτ:
• Άνεν Kinect: Αισητήρας Kinect-For-Windows τοποετημένος ορι-
ζόντια πάν στη ρομποτική πατφόρμα, με σκοπό την καταραφή του
κορμού, της μέσης, τν ισίν και του άν μέρους τν ποδιών του
ασενή από κοντινή απόσταση. Παρέει δεδομένα RGB (έρμες ει-
κόνες) και άους.

• Κάτεν Kinect: Αισητήρας Kinect-For-Windows τοποετημένος σε
συμπηρματική κατεύυνση σε σέση με το άνεν Kinect, με σκοπό
την καταραφή τν κάτ άκρν του ασενή και τη διευκόυνση του
εντοπισμού τν ποδιών και της ανάυσης διαταραών άδισης.

• Κάμερα GoPro: Κάμερα ευρείας νίας ήψης τοποετημένη πάν στο
ρομποτικό οηό, με σκοπό την καταραφή του άν μέρους του σώματος
του ρήστη. Παρέει δεδομένα RGB μεάης ευκρίνειας.

Στο ώρο τν πειραμάτν υπήραν επίσης δύο RGB κάμερες υψηής ευκρί-
νειας ια την καταραφή όου του πεδίου δράσης, καώς και σύστημα τύπου
Qualisys Motion Capture System, που καιστά εφικτή την καταραφή του
σκεετού του ρήστη μέσ ειδικών σημειτών (markers) τοποετημένν σε
συκεκριμένα σημεία στο σώμα του ρήστη.
Για τον πειραματισμό μας στην ανανώριση συνεόμενν δράσεν ρη-

σιμοποιήσαμε δεδομένα που είαν ηφεί από πραματικούς ασενείς από
το άνεν Kinect. Πιο συκεκριμένα, ρησιμοποιήηκαν RGBD δεδομένα 6
ασενών (ασενείς 1,3,4,5,6 και 18) από τον αισητήρα Kinect που καταράφει
το άν μέρος του σώματος του ασενή. Κάε ασενής εκτεεί μια ακοουία
κινήσεν που περιαμάνουν δράσεις (actions) και ειρονομίες και φνητικές
εντοές (audio-gestural commands) ια την αηεπίδραση με το ρομπότ.
Το σενάριο που εκτεεί ο κάε ρήστης, με ή ρίς τη οήεια ενός φρο-
ντιστή (carer), είναι το εξής: αρικά ο ρήστης είναι καισμένος σε καρέκα
και ζητάει οήεια από τη ρομποτική εκτεώντας μια κατάηη ειρονομία
και εκφέροντας τη φνητική εντοή “Come here”. Αφού πησιάσει το ρο-
μπότ, ο ρήστης εκτεεί την εντοή “I want to stand up” και σηκώνεται
από την καρέκα (δράση Stand Up). Για να δηώσει την πρόεση να περπα-
τήσει, εκτεεί την εντοή “Let’s go” και ξεκινάει να περπατάει ευεία προς
ένα προκαορισμένο στόο (μια άη καρέκα ια να καίσει) (δράση Walk).
Όταν συναντήσει ένα στατικό εμπόδιο, εκτεεί την εντοή “Turn left/right”
και στρίει. Στη συνέεια, περπατάει ξανά ευεία μέρι να φτάσει το στόο
(δράση Walk). Τέος, μόις φτάσει στην καρέκα, δηώνει ότι επιυμεί να
καίσει με κατάηη ειρονομία και φνητική εντοή “I want to sit down”
και κάεται (δράση Sit Down).
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Οι δράσεις προς ανανώριση είναι τρεις: Stand Up, Walk, Sit Down και,
όπς έινε σαφές από την αναυτική περιραφή του σεναρίου, ανάμεσά τους
εκτεούνται και άες δράσεις που δεν ανήκουν στο εξιόιό μας (όπς
Turn Left/Right) καώς και ειρονομίες. Όα αυτά τα αποσπάσματα του ί-
ντεο ανατίενται στην κατηορία Background class. Κάποια ενδεικτικά frames
τν δράσεν αυτού του υποσυνόου της άσης MOBOT απεικονίζονται στο
Σήμα 5.4.

(αʹ) Δράση Stand up (Ασενής 3).

(ʹ) Δράση Sit down (Ασενής 1).

(ʹ) Δράση Walk (Ασενής 6).

Σήμα 5.4: Δράσεις που εκτεούνται από ασενείς κατά τη διάρκεια του σε-
ναρίου 3 της άσης MOBOT (παρααή 3.b).

Παρά το μικρό αριμό δράσεν προς ανανώριση, το υποσύνοο αυτό της
άσης δεδομένν MOBOT παρουσιάζει ποές δυσκοίες και προκήσεις, οι

96



οποίες είναι υπαρκτές και σε άες άσεις, αά είναι πιο έντονες στη συ-
κεκριμένη άση, ό της φύσης της εφαρμοής. Ενδεικτικά, οι κυριότερες
δυσκοίες που πρέπει να αντιμετπίζει ένα σύστημα ανανώρισης δράσεν
στη άση MOBOT είναι:

• Κίνηση της κάμερας: Η κίνηση της κάμερας, εκτός του ότι οδηεί σε συ-
νές ααές του οπτικού πεδίου (view-point changes), οι οποίες μπορεί
να είναι τέτοιες που να οδηούν σε παροδική απουσία του ασενούς από
το οπτικό πεδίο, επηρεάζει και την εξαή περιραφητών οπτικής κί-
νησης, καώς εκαμάνεται από το σύστημα ς οπτική ροή. Στη άση
MOBOT ο αισητήρας Kinect είναι τοποετημένος πάν στην κινού-
μενη ρομποτική πατφόρμα, οπότε η κίνηση της κάμερας είναι διαρκής.

• Διακύμανση της κίμακας/διάρκειας εκτέεσης τν δράσεν: Οι ασε-
νείς μπορεί να καταράφονται σε διαφορετικές κίμακες (scales) (ανά-
οα με τη σετική έση του ρομποτικού οηού και του ασενούς)
και οι πράξεις που εκτεούν μπορεί να έουν μεταητή διάρκεια. Π..
ανάοα με το αμό τν κινητικών προημάτν του κάε ασενή, κά-
ποιοι μπορεί να σηκώνονται πιο ρήορα από την καρέκα σε σέση με
τους υπόοιπους.

• Επικαύψεις (occlusions): Σε κάποιες περιπτώσεις, ο αισητήρας Kinect
δεν μπορεί να καταράψει την κίνηση του ασενή μιας και ο φροντιστής
επικαύπτει μερικώς τον ασενή, καώς τον οηάει να κινηεί.

• Οπτικός όρυος υποάρου (background visual noise): Σε ποά frames
τν ίντεο είναι ορατά στο υπόαρο άτομα από το προσπικό που κά-
ονται ή μετακινούνται στο ώρο.

• Διακύμανση της εκτέεσης τν δράσεν: Διαφορετικοί άνρποι εν έ-
νει εκτεούν την ίδια δράση με εαφρώς διαφορετικό τρόπο. Το φαινό-
μενο οξύνεται εν προκειμέν ό τν κινητικών/νστικών διαταρα-
ών τν ατόμν που εκτεούν τις δράσεις.

Για να μετρήσουμε την επίδοση του συστήματος ανανώρισης δράσεν
ασιζόμαστε σε μια εκτίμηση της ακρίειας ανανώρισης ρησιμοποιώντας τη
μέοδο Leave-One-Out (LOO). Πιο συκεκριμένα, εκπαιδεύουμε το σύστημα
ρησιμοποιώντας δεδομένα πέντε ασενών και το αξιοοούμε στα δεδομένα
του έκτου ασενή (unseen patient), υποοίζοντας την ακρίεια ανανώρι-
σης ς το ποσοστό τν σστά ταξινομημένν παραύρν (video segments
που προέκυψαν από το κυιόμενο παράυρο) ς προς το συνοικό αριμό
παραύρν τν δεδομένν αξιοόησης. Αυτή η διαδικασία επανααμάνεται
ια όους τους ασενείς, κάε φορά εξαιρώντας το ίντεο ενός ασενή από το
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σύνοο δεδομένν εκπαίδευσης και ρησιμοποιώντας το ια αξιοόηση. Εφό-
σον οι ασενείς που εμφανίζονται στην εκπαίδευση και την αξιοόηση του
συστήματος είναι κάε φορά διαφορετικοί, δεν υπάρει κάποια συσέτιση με-
ταξύ τν συνόν εκπαίδευσης (training set) και αξιοόησης (testing set).
Παρόο που η συκεκριμένη μέοδος είναι υποοιστικά απαιτητική και τα
αποτεέσματα ανανώρισης ια κάε unseen patient μπορεί να έουν μεάη
διακύμανση και να οδηήσουν σε μικρότερο τεικό αποτέεσμα ανανώρισης,
μας δίνει μια αμερόηπτη εκτίμηση του error rate και ια ία δεδομένα, όπς
στην περίπτσή μας, εκτιμά αποτεεσματικά την ικανότητα ενίκευσης του
μοντέου μας σε ένα ανεξάρτητο σύνοο δεδομένν. Ως τεική μετρική αξιο-
όησης ρησιμοποιείται ο μέσος όρος τν ακριειών ανανώρισης ια κάε
unseen patient.

5.3.2 Πειραματικό παίσιο
Όπς αναφέραμε, τα πειράματα μας εκτεούνται στο υποσύνοο της άσης

MOBOT που περιέει ίντεο συνεόμενν δράσεν από 6 ασενείς και μας
ενδιαφέρει να ανανρίσουμε 3 κατηορίες δράσεν: Stand Up, Walk και Sit
Down.

Μέοδοι και παράμετροι εξαής αρακτηριστικών
Ως μέοδοι εξαής αρακτηριστικών ρησιμοποιούνται οι πυκνές τρο-

ιές (Dense Trajectories - DTs) και οι ετιμένες πυκνές τροιές (improved
Dense Trajectories - iDTs), όπς αυτές είναι υοποιημένες στον πηαίο κώ-
δικα που παραρούν οι συραφείς 2 3 . Χρησιμοποιούμε τις τιμές τν παρα-
μέτρν που προτείνουν οι συραφείς [30], [31]. Πιο συκεκριμένα, ρησιμο-
ποιούμε τροιές με μήκος l = 15 παίσια, ενώ οι περιραφητές υποοίζονται
εντός ενός ρορονικού όκου διάστασης l ×N ×N ευυραμμισμένου με
κάε τροιά, όπου το μέεος της ειτονιάς είναι N = 32 pixels. Για την
ενσμάτση πηροφορίας δομής, αυτός ο ρορονικός όκος υποδιαιρείται
σε ένα ρορονικό πέμα (spatio-temporal grid) μεέους nσ × nσ × nτ ,
όπου nσ = 2 είναι το πήος τν ρικών κειών του πέματος και nτ = 3
είναι το πήος τν ρονικών κειών. Επίσης, η πυκνή δειματοηψία ί-
νεται ανά W = 5 pixels το πού σε 8 ρικές κίμακες. Για την εξαή
τν ετιμένν πυκνών τροιών δε ρησιμοποιηήκαν οροώνια παίσια
που να περικείουν τους ανρώπους (human bounding box). Οι περιραφη-
τές που ρησιμοποιήηκαν είναι: Trajectory, HOG, HOF, MBHx και MBHy
και οι αρικές διαστάσεις τους είναι: 30, 96, 108, 96 και 96 αντίστοια. Στις

2http://lear.inrialpes.fr/people/wang/dense_trajectories
3http://lear.inrialpes.fr/people/wang/improved_trajectories
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περιπτώσεις που δηώνεται ρητά ότι ρησιμοποιείται PCA με whitening, οι
διαστάσεις τν περιραφητών είτε παραμένουν ς έουν (PCANoReduce) είτε
μειώνονται σε 15, 64, 54, 64 και 64 αντίστοια. Για το ρονικό εντοπισμό τν
δράσεν ρησιμοποιούμε ένα μη επικαυπτόμενο κυιόμενο παράυρο μήκους
∆t = 15 frames.

Μέοδοι και παράμετροι υποοισμού αναπαράστασης ίντεο
Για την αναπαράσταση τν ίντεο ρησιμοποιούνται οι μέοδοι BoVW

με KBoVW και VLAD με KV LAD οπτικές έξεις, οι οποίες έουν υποοι-
στεί με K-means ομαδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν αρακτηριστικών
εκπαίδευσης, ομοιόμορφα κατανεμημένν μεταξύ τν κατηοριών δράσεν.
Σε όες τις μεόδους που εξετάζουμε, το μέεος του εξικού, δηαδή

ο αριμός τν clusters αρακτηριστικών που παράονται κατά τη διαδικα-
σία ομαδοποίησης, αποτεεί μια ασική παράμετρο που καορίζει το μέεος
του διανύσματος αναπαράστασης που παράεται. Η επιοή του μεέους
του εξικού δεν επηρεάζει μόνο το υποοιστικό κόστος, αά εισάει και
ένα trade-off ανάμεσα στην ικανότητα διαρισμού (discrimination) τν δια-
έσιμν video και στην ικανότητα ενίκευσης σε άνστα video. Όταν το
εξιόιο είναι πού μικρό, η αναπαράσταση αποτυάνει να διαρίσει επι-
τυώς τα video που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες, καώς τα αρακτη-
ριστικά που διαφέρουν αρκετά μπορεί να αντιστοιιστούν (ανατεούν) στην
ίδια οπτική έξη. Αντιέτς, όταν το πήος τν οπτικών έξεν αυξάνει,
τα video του συνόου εκπαίδευσης διαρίζονται καύτερα, αά μειώνεται η
ικανότητα ενίκευσης και η ευρστία στο όρυο, καώς παρόμοια αρακτη-
ριστικά μπορεί να ανατεούν σε διαφορετικές έξεις. Στη διενή ιιοραφία
έει παρατηρηεί ότι ένα εξικό KBoVW = 4000 έξεν οδηεί σε ικανοποι-
ητικά αποτεέσματα με την αναπαράσταση BoVW, ενώ η μέοδος VLAD, η
οποία ενσματώνει στατιστική πηροφορία πρώτης τάξες ια κάε οπτική
έξη οδηεί σε παρόμοια και ενίοτε καύτερα αποτεέσματα με πού μικρό-
τερο αριμό οπτικών έξεν. Γι’αυτό επιέουμε KV LAD = 256.
Υπενυμίζουμε ότι η ποιότητα της ομαδοποίησης τν αρακτηριστικών

εξαρτάται από την αρικοποίηση τν κεντροειδών του αορίμου K-means
και μπορεί να επηρεάσει σημαντικά το τεικό αποτέεσμα. Γι’αυτό πού συνά
ο αόριμος εκτεείται ποές φορές με τυαία αρικοποίηση τν κεντροει-
δών και διατηρείται η ομαδοποίηση με το μικρότερο τεικό μέτρο παραμόρφ-
σης. Εν προκειμέν, η ομαδοποίηση εκτεείται μία φορά αά με ίδιο seed της
εννήτριας τυαίν αριμών ια όα τα πειράματα έτσι ώστε να μην επηρεά-
ζει τη σύκριση τν μεόδν. Χρησιμοποιήηκε η υοποίηση του αορίμου
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K-means από τη ιιοήκη Yael4 και η υοποίηση του VLAD από τη ι-
ιοήκη VLfeat5. Τα BoVW ιστοράμματα είναι κανονικοποιημένα με την
ℓ1 νόρμα, ενώ ια τα διανύσματα VLAD συκρίνουμε τις κανονικοποιήσεις
ℓ2-normalization, power-normalization kai intra-normalization.

Μέοδοι και παράμετροι ια την ταξινόμηση
Για την ταξινόμηση τν παραύρν κάε ίντεο με ρήση SVM ταξινο-

μητών ρησιμοποιήηκε η ιιοήκη LIBSVM 6. Τα SVMs που ρησιμο-
ποιούνται ια την ταξινόμηση τν ίντεο που έουν αναπαρασταεί με BoVW
ιστοράμματα είναι μη ραμμικά με πυρήνα χ2. Αντιέτς, ρησιμοποιούμε
ραμμικές μηανές διανυσματικής υποστήριξης ια την περίπτση τν VLAD
διανυσμάτν. Σε κάε περίπτση, η παράμετρος κόστους C τν SVMs, η
οποία εέει το trade-off ανάμεσα στη ανασμένη ταξινόμηση τν στιμιο-
τύπν εκπαίδευσης και στην πουποκότητα του μοντέου, τέηκε εμπειρικά
ίση με 2. Εξετάζεται επίσης η επίδοση του συνδυασμού τν περιραφητών
μέσ πουκαναικής σύμμειξης (multi-channel fusion) στην περίπτση του
BoVW και μέσ της συνένσης τν περιραφητών σε έναν ενιαίο περιρα-
φητή στην περίπτση του VLAD.
Ο συνδυασμός τν εξόδν τν SVM ταξινομητών με one-against-all τε-

νική, δηαδή οι ετικέτες που ανατίενται ανεξάρτητα σε κάε παράυρο τν
ίντεο αξιοόησης, ρησιμοποιούνται ια τον υποοισμό της μέσης ακρί-
ειας ανανώρισης στα baseline πειράματά μας. Για να ετιώσουμε αυτά
τα baseline αποτεέσματα, ομαοποιούμε τις πιανοτικές εξόδους τν SVMs
εφαρμόζοντας median φίτρο με παράυρο 19 στοιείν και ρησιμοποιώντας
αυτές τις ομαοποιημένες πιανότητες ς παρατηρήσεις ενός HMM μοντέου,
υποοίζουμε τη έτιστη ακοουία κρυφών καταστάσεν (δράσεν) ρη-
σιμοποιώντας αποκδικοποίηση Viterbi. Κάε κρυφή κατάσταση του ΗΜΜ
έει την ίδια αρική πιανότητα πi = 0.25. Ο πίνακας μεταάσεν είναι:

A =


0.8 0.1 0 0.1
0 0.8 0.1 0.1
0 0 1 0

0.25 0.25 0.25 0.25

 (5.7)

Όπς είναι προφανές, στον πίνακα μετάασης έουμε ενσματώσει την πρό-
τερη νώση μας σετικά με την διαδοή τν δράσεν που εκτεούν οι ασε-
νείς. Π.. από την κατάσταση Stand Up σε ένα παράυρο έουμε 0.8 πια-

4http://yael.gforge.inria.fr/
5www.vlfeat.org
6http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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νότητα να παραμείνουμε στην ίδια κατάσταση, 0.1 πιανότητα να μεταφερ-
ούμε στην κατάσταση Walk, μηδενική πιανότητα να μεταφερούμε στην
κατάσταση Sit Down και 0.1 πιανότητα να μεταφερούμε στην κατάσταση
Background class. Επίσης νρίζοντας ότι η δράση Sit Down είναι η τεευταία
που εκτεείται, όταν φτάσει εκεί το HMM, ανακάζεται να παραμένει στην
ίδια κρυφή κατάσταση μέρι το τέος. Όσον αφορά το πένατυ μετάασης
από κατάσταση σε κατάσταση που ρησιμοποιούμε στον αόριμο Viterbi,
επιέουμε ια κάε περίπτση τη σταερά από ένα εύρος 0− 30 με ήμα 0.5
η οποία μειστοποιεί την τεική ακρίεια ανανώρισης. Ωστόσο, όσο αυτή η
σταερά είναι μεαύτερη του μηδενός, οι διαφορετικές τιμές της έουν πού
περιορισμένη επίδραση στο τεικό αποτέεσμα.

5.3.3 Σύκριση μεόδν εξαής αρακτηριστι-
κών και περιραφητών

Τα αποτεέσματα της ανανώρισης δράσεν με διαφορετικούς ανινευ-
τές αρακτηριστικών και περιραφητές παρατίενται στον Πίνακα 5.1. Τα
αποτεέσματα αφορούν την αναπαράσταση BoVW με ℓ1 κανονικοποίηση.
Όσον αφορά τα αποτεέσματα του ασικού (baseline) συστήματος, πα-

ρατηρούμε ότι η ακρίεια ανανώρισης δράσεν με τις ετιμένες τροιές
δεν είναι σημαντικά καύτερη σε σύκριση με τις πυκνές τροιές. Οι περιρα-
φητές Trajectory, HOG και ο συνδυασμός όν τν περιραφητών είναι τα
μόνο αρακτηριστικά που παρουσιάζουν μια αισητή ετίση (από ∼ 0.1%
μέρι ∼ 3%). Οι άοι περιραφητές δίνουν περίπου τα ίδια ή ίο αμηό-
τερα αποτεέσματα. Αυτό μπορεί να οφείεται στη ρήση τν ετιμένν
πυκνών τροιών ρίς ανινευτή τν ανρώπν. Επειδή το άνεν Kinect που
ρίσκεται πάν στο ρομπότ ρίσκεται σε μικρή απόσταση από το ρήστη, σε
αρκετά παίσια κυριαρεί ο άνρπος και συνεπώς η κίνησή του. Έτσι, ο α-
όριμος τν ετιμένν πυκνών τροιών αποτυάνει να εκτιμήσει σστά
την κίνηση της κάμερας, καώς αυτή δε συνάδει με την κίνηση του ανρώπου.
Πιο συκεκριμένα, όπς περιράψαμε και στο Κεφάαιο 2, ο αόριμος τν
ετιμένν πυκνών τροιών (iDTs) ρίσκει τις αντιστοιίες αρακτηριστι-
κών SURF και δειματοηπτημένν διανυσμάτν οπτικής ροής μεταξύ δύο
frames και άσει αυτών εκτιμά την ομοραφία ρησιμοποιώντας τον αό-
ριμο RANSAC. Όταν η πειοψηφία αυτών τν αρακτηριστικών που έουν
αντιστοιιστεί ανήκει στον κινούμενο άνρπο, τότε η εκτιμούμενη κίνηση
του υποάρου είναι ανασμένη. Γι’αυτό άστε προτείνεται και από τους
συραφείς η ρήση ενός human detector. Ειδικά στην περίπτσή μας που
η κίνηση της κάμερας είναι έντονη και η κίνηση τν ανρώπν κυριαρεί
στα frames, η ρήση ενός ανινευτή ανρώπν ια την απόρριψη τν αρα-
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κτηριστικών που έουν αντιστοιιστεί εντός τν οροώνιν παισίν που
περικείουν τους ανρώπους α οδηούσε σε ετίση της ακρίειας ανανώ-
ρισης δράσεν. Εντούτοις, η ανίνευση τν ανρώπν σε ένα ίντεο είναι ένα
δύσκοο πρόημα, κυρίς ό τν σημαντικών ααών στην πόζα τν
ανρώπν που διαδραματίζονται κατά τη διάρκεια του ίντεο και τν επικα-
ύψεν. Επίσης, πού συνά οι άνρποι αίνουν μερικώς ή οικώς από το
οπτικό πεδίο της κάμερας. Εκτός από την έειψη του ανινευτή ανρώπν,
παρόο που η μέοδος τν iDTs ετιώνει την επίδοση τν περιραφητών που
ασίζονται στην οπτική ροή και παράει ιότερα αρακτηριστικά επιταύνο-
ντας τη διαδικασία της ανανώρισης τν δράσεν, απορρίπτει πηροφορία που
σετίζεται με το υπόαρο ή την κίνηση της κάμερας που είναι συσετισμένη
με συκεκριμένες δράσεις, όπς η ααή της οπτικής νίας της κάμερας
ό της ταυτόρονης στροφής του ρομποτικού οηού και του ασενή. Για
παράδειμα, αν ο ρομποτικός οηός, και κατ’επέκταση ο αισητήρας Kinect,
ρίσκεται κοντά στον ασενή, η κίνηση του υποάρου που προκαείται από
την κίνηση της κάμερας (στροφή) είναι σε αρκετές περιπτώσεις ο μόνος τρό-
πος να καταάουμε ότι ο ασενής πραματοποιεί μια δράση Turn Left/Right.
Τέος, παρόο που η επίδοση τν DTs και τν iDTs είναι παρόμοια, η υψηό-
τερη τεική μέση ακρίεια ανανώρισης επιτυάνεται με το συνδυασμό όν
τν περιραφητών που έουν εξαεί από τις ετιμένες πυκνές τροιές
(84%).

Σήμα 5.5: Ενδεικτικές πυκνές τροιές ενός ίντεο της άσης δεδομένν
MOBOT. Παρατηρούμε ότι οι τροιές καταράφουν όι μόνο την κίνηση της
ασενούς, αά και τις κινήσεις της οηού και του ανρώπου στο υπόαρο.

Παρατηρώντας την επίδοση τν 5 περιραφητών και του συνδυασμού τους,
μπορούμε να συνάουμε τα εξής συμπεράσματα:
• Οι περιραφητές Trajectory και HOF παρουσιάζουν τη ειρότερη επί-
δοση τόσο στην περίπτση τν Dense Trajectories όσο και τν improved
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Dense Trajectories. Αντιέτς, ο άος περιραφητής που ασίζεται
στην οπτική ροή, ο MBHy, ο οποίος είναι πιο εύρστος στην κίνηση
της κάμερας, έει την καύτερη επίδοση στην περίπτση τν Dense
Trajectories και τη δεύτερη καύτερη επίδοση στην περίπτση τν
improved Dense Trajectories. Επομένς, ενισύεται η υπόεσή μας ότι
η μέοδος τν ετιμένν πυκνών τροιών δε διαειρίζεται αποδοτικά
την κίνηση της κάμερας και αυτό επηρεάζει την ακρίεια ανανώρισης
τν δράσεν όταν ρησιμοποιούνται περιραφητές που ασίζονται στην
οπτική ροή.

• Ο περιραφητής HOG οδηεί σε υψηή μέση ακρίεια ανανώρισης υπο-
δηώνοντας ότι η στατική εμφάνιση και η πόζα είναι ένα σημαντικό
εραείο διαρισμού τν δράσεών μας.

• Ο περιραφητής MBHy εν ένει οδηεί σε υψηότερη ακρίεια ανανώ-
ρισης σε σύκριση με τον MBHx. Αυτή η διαφορά μπορεί να αποδεί
στο εονός ότι ο MBHy περιράφει καύτερα δράσεις που περιαμά-
νουν κινήσεις στον κατακόρυφο άξονα (όπς Stand Up και Sit Down).

• Η ανανώριση δράσεν φαίνεται να φεείται από το συνδυασμό όν
τν περιραφητών, αφού είναι σε μεάο αμό συμπηρματικοί με-
ταξύ τους. Αυτη η υπόεση ενισύεται από το εονός ότι ο συνδυασμός
τους στην περίπτση τν improved Dense Trajectories οδηεί σε κα-
ύτερη επίδοση από αυτές που είαν επιτευεί με τη ρήση του κάε
περιραφητή ξεριστά.

Το φιτράρισμα τν πιανοτικών εξόδν τν πιανοτικών εξόδν τν
SVMs και η ρήση του αορίμου Viterbi ετιώνουν την επίδοση του
baseline συστήματος ια όους τους περιραφητές, από ∼ 1% ές και ∼ 15%
στην περίπτση του αρακτηριστικού DT Trajectory. Ειδικά, τα αποτεέ-
σματα τν περιραφητών Trajectory και HOF ετιώνονται σημαντικά. Αυτή
η ετίση μπορεί να εξηηεί από το εονός ότι αμάνουμε υπόψη ειτο-
νικά παράυρα και ο αόριμος Viterbi πραματοποιεί έναν καύτερο εντό-
πισμο τν δράσεν στο ρόνο.

103



Dense Trajectories
Trajectory HOG HOF MBHx MBHy Combined

Baseline 65.62 79.23 71.57 75.21 79.71 78.98
SmoothProb 81.10 80.07 80.55 81.78 82.86 80.88

Improved Trajectories
Trajectory HOG HOF MBHx MBHy Combined

Baseline 68.43 79.42 69.75 75.18 78.19 79.41
SmoothProb 79.84 81.54 78.95 78.46 83.27 84.00

Πίνακας 5.1: Σύκριση ανινευτών αρακτηριστικών και περιραφητών ς
προς την μέση ακρίεια ανανώρισης δράσεν. “Combined”: Συνδυασμός τν
BoVW ιστοραμμάτν όν τν περιραφητών με πουκαναική σύμμειξη.
“Baseline”: Υποοίζουμε τη μέση ακρίεια ανανώρισης δράσεν ρησιμο-
ποιώντας τις ετικέτες που αναέτουν οι SVM ταξινομητές σε κάε τμήμα τν
ίντεο αξιοόησης. “SmoothProb”: Χρησιμοποιούμε ομαοποιημένες πιανο-
τικές εξόδους τν SVM ταξινομητών ς παρατηρήσεις ενός Κρυφού Μαρκο-
ιανού Μοντέου και ρίσκουμε την πιο πιανή ακοουία δράσεν με ρήση
αποκδικοποίησης Viterbi.

5.3.4 Σύκριση μεόδν αναπαράστασης ίντεο
Στα πειράματα που ακοουούν αξιοοούμε την επίδραση της μεόδου

αναπαράστασης του ίντεο στην επίδοση του συστήματος ανανώρισης συνε-
όμενν δράσεν, συκρίνοντας τα αποτεέσματα που προκύπτουν με ρήση
τν BoVW και VLAD μεόδν. Επίσης, πειραματιζόμαστε με τρεις διαφορε-
τικές μεόδους κανονικοποίησης του διανύσματος VLAD (ℓ2 νόρμας, power-
normalization, intra-normalization) και με τη ρήση της μεόδου PCA με
και ρίς μείση της διάστασης τν αρακτηριστικών.
Τα αποτεέσματα του πειραματισμού μας στη άση δεδομένν MOBOT

παρατίενται στον Πίνακα 5.2 και απεικονίζονται ραφικά στο Σήμα 5.8.
Βέπουμε ότι παρόο που ια την αναπαράσταση VLAD ρησιμοποιεί κανείς
πού μικρότερο αριμό οπτικών έξεν (256 οπτικές έξεις) σε σέση με την
BoVW αναπαράσταση και αποδοτικά υποοισμένους ραμμικούς SVM τα-
ξινομητές, η ακρίεια ανανώρισης δράσεν ια τον καύτερο συνδυασμό κα-
νονικοποίησης και προεπεξερασίας σε κάε περιραφητή (εκτός από τον πε-
ριραφητή Trajectory) είναι μεαύτερη από την ακρίεια που δίνει το BoVW
με 4000 οπτικές έξεις και μη ραμμικούς SVM ταξινομητές.
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Σήμα 5.6: Διαισητική απεικόνιση της αναπάρασης BoVW. Οι υποετικές
οπτικές έξεις έουν σημειεί με πράσινες εείψεις.

Όσον αφορά τη σύκριση τν μεόδν κανονικοποίησης που εφαρμό-
στηκαν στην αναπαράσταση VLAD τν αρακτηριστικών, η μέοδος intra-
normalization ήταν η στρατηική κανονικοποίησης που έδσε τα καύτερα
αποτεέσματα ια κάε περιραφητή. Όπς αναύηκε και στο Κεφάαιο 3,
η κανονικοποίηση intra-normalization εξαείφει τις μεάες συνιστώσες του
διανύσματος VLAD, που αντιστοιούν σε clusters που έουν ποά αρα-
κτηριστικά ή αρακτηριστικά με μεάη απόσταση από το κεντροειδές του
cluster, όπς φαίνεται και στο Σήμα 5.7. Διαφορετικά, αυτές οι συνιστώ-
σες α επηρέαζαν σημαντικά την ομοιότητα ανάμεσα σε δύο ίντεο που έουν
αναπαρασταεί με το διάνυσμα VLAD και κατ’επέκταση την ικανότητα του
εκπαιδευμένου SVM ταξινομητή να αποφασίσει αν ανήκουν στην ίδια κάση
ή όι.
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Σήμα 5.7: Τυπική απόκιση (ενέρεια) τν τιμών κάε στοιείου της ανα-
παράστασης VLAD υποοισμένη από 780 τμήματα ίντεο εκπαίδευσης της
άσης MOBOT ια δύο διαφορετικές στρατηικές κανονικοποίησης: ℓ2-
κανονικοποίηση και intra-normalization. Οι μ ραμμές διαρίζουν τα τμή-
ματα του VLAD που σετίζονται με την κάε ομάδα (cluster). Όπς παρατη-
ρούμε, η ενέρεια είναι συκεντρμένη σε ίες συνιστώσες στην περίπτση
της ℓ2 κανονικοποίησης, ενώ η μέοδος intra-normalization εξομαύνει απο-
τεεσματικά αυτές τις κορυφές. Για όους ευκρίνειας, η τυπική απόκιση
απεικονίζεται μόνο ια ένα υποσύνοο 22 clusters από τα 256 συνοικά. Τα
clusters προέκυψαν από K-means ομαδοποίηση τν HOG περιραφητών τν
video segments.

Από τα αποτεέσματα μπορεί να συμπεράνει κανείς ότι η ρήση της με-
όδου PCA, η οποία αποσυσετίζει τα αρακτηριστικά, σε συνδυασμό με
τη μέοδο Whitening, έτσι στε τα ασυσέτιστα αρακτηριστικά να έουν
και την ίδια διακύμανση, ετιώνει την επίδοση του συστήματος ανανώρισης
δράσεν και μειώνει τον υποοιστικό ρόνο επεξερασίας όταν οι διαστάσεις
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τν αρακτηριστικών μειώνονται. Η διατήρηση όν τν κύριν συνιστσών
οδηεί σε περαιτέρ ετίση της επίδοσης σεδόν σε όες τις περιπτώσεις,
αυξάνοντας στόσο τις απαιτήσεις σε υποοιστική ισύ και αποηκευτικό
ώρο. Μόνο στην περίπτση του περιραφητή Trajectory, η ακρίεια ανανώ-
ρισης με τη μείση της διάστασής του από 30 σε 15 στοιεία είναι υψηότερη
σε σέση με τη διατήρηση όν τν συνιστσών. Στον Πίνακα έπουμε το
αποτέεσμα της μετεπεξερασίας τν πιανοτικών εξόδν τν SVM ταξινο-
μητών ια την προαναφερείσα αναπαράσταση τν ίντεο.

Dense Trajectories
Trajectory HOG HOF MBHx MBHy Combined

BoVW-L1 65.62 79.23 71.57 75.21 79.71 78.98
VLAD-L2 45.34 75.82 58.83 72.57 72.61 80.97
VLAD-PowerNorm 54.25 79.95 67.04 74.57 74.16 83.94
VLAD-IntraNorm 57.71 80.63 70.27 77.02 77.35 84.10
VLAD-PCAReduce 63.70 80.97 71.70 77.28 81.10 82.97
VLAD-PCANoReduce 59.84 81.48 74.25 78.61 81.98 83.01

Πίνακας 5.2: Σύκριση διάφορν μεόδν αναπαράστασης και κανονικοποί-
ησης ς προς της μέση ακρίεια ανανώρισης με τη ρήση αρακτηριστι-
κών Dense Trajectories. “Combined”: συνδυασμός όν τν περιραφη-
τών με πουκαναική σύμμειξη στην περίπτση της αναπαράστασης BoVW
και με συνένση τν VLAD αναπαραστάσεν στην περίπτση της ανα-
παράστασης VLAD. “PowerNorm”: Κανονικοποίηση power-normalization,
“IntraNorm”: κανονικοποίηση intra-normalization. “PCAReduce”: ρήση
PCA και whitening ια την αποσυσέτιση τν αρακτηριστικών και τη μεί-
ση τν διαστάσεών τους (το διάνυσμα VLAD έει κανονικοποιηεί με intra-
normalization), “PCANoReduce”: ρήση PCA και whitening ια την αποσυ-
σέτιση τν αρακτηριστικών με διατήρηση όν τν κύριν συνιστσών,
ρίς μείση της διάστασης τν αρακτηριστικών (το διάνυσμα VLAD έει
κανονικοποιηεί με intra-normalization)
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Σήμα 5.8: Γραφική απεικόνιση τν αποτεεσμάτν τν πειραμάτν σύκρι-
σης περιραφητών και μεόδν κδικοποίησης στη άση MOBOT.

Dense Trajectories
Trajectory HOG HOF MBHx MBHy Combined

Baseline 59.84 81.48 74.25 78.61 81.98 83.01
SmoothProb 79.72 80.38 83.62 79.39 82.18 83.12

Πίνακας 5.3: Επίδραση της ομαοποίησης τν εκτιμήσεν τν πιανοτήτν
τν SVM ταξινομητών και της εφαρμοής του αορίμου Viterbi ια την
περίπτση αναπαράστασης τν ίντεο με VLAD και PCA-Whitening ρίς
μείση τν διαστάσεν τν περιραφητών.

5.3.5 Αξιοποίηση της πηροφορίας άους
Ο αισητήρας Kinect είναι ιδιαίτερα δημοφιής ιατί εκτός από RGB εικό-

νες παρέει και εικόνες άους (depth). Η πηροφορία του άους μπορεί να
οηήσει σημαντικά στη ετίση τν συστημάτν ανανώρισης δράσεν,
κυρίς ια τρεις όους.

1. Η πρόσετη αυτή οπτική πηροφορία μπορεί να οηήσει στην αποποί-
ηση τν διαφορών μεταξύ δειμάτν της ίδιας δράσης. Γενικά, η μεάη
ποικιία στις συνήκες φτισμού τν ίντεο δεν περνάει στο κανάι ά-
ους και οι διαφορές στην εμφάνιση τν ανρώπν, που οφείονται π..
στο ρουισμό, εξαείφονται.

2. Κάποιες δράσεις μπορεί να έουν παρόμοιες δισδιάστατες σιουέττες
όταν παρατηρούνται από μία συκεκριμένη οπτική νία. Ειδικά κινήσεις
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που ια παράδειμα διαφέρουν μόνο στο αν η κίνηση ίνεται προς τα
μπροστά ή πίσ δεν μπορούν να διαριστούν μέσ της απής RGB
εικόνας.

3. Το κανάι άους παρέει ρήσιμη πηροφορία ια την αφαίρεση του
υποάρου (background) και την ανίνευση επικαύψεν.

Λό αυτών τν ιδιοτήτν του το κανάι άους μπορεί να οηήσει στην
εξαή πιο αντιπροσπευτικών και εύρστν αρακτηριστικών. Γι’αυτό έουν
αναπτυεί αρκετές μέοδοι εξαής αρακτηριστικών αποκειστικά από
αυτό, ποές εκ τν οποίν αποτεούν επεκτάσεις μεόδν εξαής α-
ρακτηριστικών από RGB ίντεο. Ενδεικτικά μπορούμε να αναφέρουμε τον
ανινευτή DSTIP, ο οποίος εισήη από τους Xia και Aggarwal [60] ια να
εντοπίζει σημεία ενδιαφέροντος που σετίζονται με δράσεις σε ίντεο άους
και ασίζεται στο φιτράρισμα του ίντεο με ένα δισδιάστατο Γκαουσιανό φί-
τρο στο πεδίο του ώρου και ένα μονοδιάστατο φίτρο Gabor στο πεδίο του
ρόνου. Οι Hadfield et al. [61] εξέιξαν νστούς αορίμους ανίνευσης
αρακτηριστικών από RGB εικόνες (νίες Harris, σημεία Hessian και φί-
τρα Gabor) σε 3.5D και 4D. Βασισμένοι σε μεέτες [62] που έδειξαν ότι ια
την ανανώριση αντικειμένν, το σήμα του αντικειμένου μπορεί να περιρα-
φεί καύτερα ρησιμοποιώντας τα κάετα διανύσματα (normal vectors) στις
εικόνες άους σε σύκριση με τις κίσεις (gradients) που ρησιμοποιού-
νται στις έρμες εικόνες, οι Oreifej και Liu πρότειναν τον περιραφητή
HON4D [63], ο οποίος υποοίζει την κατεύυνση του κάετου διανύσματος
επιφάνειας στον 4D ώρο (ρόνος, κανάι άους και ρικές συντεταμέ-
νες) και οι Yang et al. πρότειναν το 2014 [64] τον περιραφητή Super Normal
Vector. Μια αναυτική επισκόπηση τν μεόδν που έουν αναπτυεί ια
την εξαή αρακτηριστικών από το κανάι άους μπορεί να ρεεί στο
[65].
Πού πρόσφατα δοκιμάστηκε ο εμπουτισμός τν τροιών με πηροφορία

από το κανάι άους. Οι Koperski et al. πρότειναν το 2014 [66] την επέ-
κταση του περιραφητή Trajectory, εμπουτίζοντας κάε σημείο P (x, y) τν
τροιών που έουν εξαεί από τα RGB frames με τη συνιστώσα z, η οποία
υποοίζεται ς μέση τιμή φτεινοτήτν σε μια ειτονιά ύρ από αυτό το
σημείο στο κανάι άους. Οι Xiao et al. [67] ασοήηκαν παράηα με
αυτό το πρόημα, αντιστοιίζοντας και αυτοί τις 2D έσεις τν σημείν τν
τροιών που έουν εξαεί από το RGB κανάι, με τις αντίστοιες έσεις στο
ίντεο άους, ανακτώντας έτσι την 3D τροιά τν σημείν ενδιαφέροντος,
η οποία περιέει σημαντική πηροφορία και στην κατεύυνση του άους.
Για να περιράψουν τις 3D τροιές, εφάρμοσαν το ιστόραμμα ορίν κίνησης
(MBH) στο κανάι του άους και πρότειναν τρισδιάστατους περιραφητές
του σήματος της τροιάς.
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Με παρόμοιο σκεπτικό, α δοκιμάσουμε να εξάουμε από τις εικόνες ά-
ους τον περιραφητή HOG, που ς νστόν περιράφει στατική εμφάνιση.
Κίνητρό μας αποτεεί η ικανότητα του καναιού άους να εκμηδενίζει δια-
φορές στην εμφάνιση τν ανρώπν που οφείονται π.. στο ρουισμό, δια-
τηρώντας και ενισύοντας έαια τις διαφορές στο σήμα του σώματος, που
ορίζει την πόζα.
Η μέοδος που ακοουήσαμε εξάει πυκνές τροιές από τις RGB εικό-

νες κατά τα νστά, αά αντί να εξάει από τις ίδιες RGB εικόνες (frames)
τον περιραφητή HOG στο ρορονικό όκο ύρ από κάε τροιά, απει-
κονίζει τα σημεία τν τροιών στις εικόνες άους και εξάει από εκεί τον
περιραφητή HOG. Στο Σήμα 5.9 έπουμε ένα frame ενός RGB ίντεο
της άσης MOBOT από το οποίο εξάονται πυκνές τροιές, όπου με κόκκινο
ρώμα συμοίζεται το τρέον σημείο της τροιάς και με πράσινο τα σημεία
της τροιάς που έουν ανινευεί σε προηούμενα frames. Στην παρααή
της μεόδου Dense Trajectories με περιραφητή HOG έτσι ώστε να αμά-
νει πηροφορία άους, α απεικονίσουμε αυτές τις τροιές στα frames του
καναιού άους και α υποοίσουμε εκεί τον περιραφητή HOG, ο οποίος
τώρα πια αντί ια Histogram of Oriented Gradients ονομάζεται Histogram of
Oriented Depths (HOD). Ο περιραφητής HOD προτάηκε από τους Spinello
et al. [68] ια το πρόημα της ανίνευσης ανρώπν.

Σήμα 5.9: Εξαή πυκνών τροιών από τα RGB frames ενός video της
άσης δεδομένν MOBOT.
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Σήμα 5.10: Εξαή ακμών με ρήση του τεεστή Sobel από το RGB frame
του σήματος 5.9 (άν σειρά εικόνν) και το αντίστοιο depth frame ενός
video της άσης δεδομένν MOBOT (κάτ σειρά εικόνν).

Στο Σήμα 5.10 μπορούμε να δούμε την αντίστοιη εικόνα άους της
RGB εικόνας του Σήματος 5.9. Παρατηρούμε ότι η φιούρα του ρήστη
διαρίζεται εύκοα από το υπόαρο (αν εξαιρέσουμε το έρι του φροντιστή,
το οποίο ρίσκεται στο ίδιο επίπεδο άους). Επίσης, παρατηρούμε ότι οι
ακμές που έουν εξαεί από την RGB εικόνα με ρήση του τεεστή Sobel
αντικατοπτρίζουν διάφορες υφές της εικόνας, όπς τα ρούα της ασενούς,
τα αρακτηριστικά του προσώπου της και τα αντικείμενα του background.
Αντιέτς, οι ακμές που εξάονται από τον ίδιο τεεστή στην εικόνα άους
αντικατοπτρίζουν κυρίς τη στάση της ασενούς. Έτσι ο περιραφητής HOD
α ενσματώσει την πηροφορία της πόζας, που είναι αρακτηριστική της
εκάστοτε δράσης (εν προκειμέν Walk) και εμφανίζεται παρόμοια σε κάε
στιμιότυπο της δράσης. Από την άη, ο τεεστής HOG, που α εξαει
μέσ τν ακμών τν RGB εικόνν, α ενσματώσει στοιεία ορυώδους
στατικής εμφάνισης που εμφανίζονται μόνο στο συκεκριμένο στιμιότυπο.
Το Σήμα 5.11 αναδεικνύει άο ένα πεονέκτημα του HOD περιρα-

φητή σε σέση με το HOG. Όπς έουμε προαναφέρει στο Κεφάαιο 2, ο
αόριμος πυκνών τροιών εκτεεί πυκνή δειματοηψία και tracking τν
σημείν το πού σε 8 ρικές κίμακες. Σε μεάη κίμακα οι ακμές από την
εικόνα άους διατηρούν την πηροφορία ια το περίραμμα του σώματος,
ενώ οι ακμές από την RGB εικόνα είναι αρκετά πιο ορυώδεις.
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Σήμα 5.11: Εξαή ακμών με ρήση του τεεστή Sobel από ένα depth
frame (άν σειρά εικόνν) και το αντίστοιο RGB frame ενός video της
άσης δεδομένν MOBOT (κάτ σειρά εικόνν) σε μεάη ρική κίμακα.

Η ποιοτική υπεροή του περιραφητή HOD σε σύκριση με τον HOG επι-
εαιώνεται και από τα πειραματικά αποτεέσματα, όπου παρατηρούμε ότι η
ακρίεια ανανώρισης δράσεν πριν τη ρήση του αορίμου Viterbi ε-
τιώνεται σεδόν ια όους τους ασενείς, με τη μέση ακρίεια ανανώρισης
να αυξάνεται από 80.97% σε 83.59%.

Σήμα 5.12: Σύκριση περιραφητών HOG και HOD εξαμένν ύρ από
κάε τροιά. Ακρίειες ανανώρισης δράσεν ια κάε ασενή ξεριστά
(unseen patient) και μέση ακρίεια ανανώρισης. Έει ίνει ρήση VLAD
αναπαράστασης με κανονικοποίηση Intra-Normalization και μείση τν δια-
στάσεν τν περιραφητών από 96 σε 64 στοιεία με ρήση PCA.
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Κεφάαιο 6

Σέσεις ομοιότητας ανάμεσα
στις συστάδες
αρακτηριστικών

6.1 Εισαή
Στα προηούμενα κεφάαια παρουσιάστηκαν μερικές από τις πιο διαδεδο-

μένες αναπαραστάσεις ίντεο δράσεν της ιιοραφίας, όπς οι BoVW και
VLAD αναπαραστάσεις. Ένα κοινό αρακτηριστικό αυτών τν μεόδν είναι
ότι συέουν στατιστικά ια την κατανομή τν αρακτηριστικών του ίντεο
σε κάε cluster ενός οπτικού εξικού, είτε αυτά αφορούν τον αριμό τν α-
ρακτηριστικών που έουν ανατεεί σε κάε συστάδα είτε τη σετική έση (ή
και διακύμανσή) τους ς προς την οπτική έξη/κεντροειδές της συστάδας,
ρίς να αμάνονται υπόψη σέσεις μεταξύ τν clusters.
Οι συστάδες αυτές ομαδοποιούν αρακτηριστικά που μπορεί να έουν πα-

ρόμοια κίνηση ή εμφάνιση, ανάοα με τον περιραφητή που ρησιμοποιείται.
Επομένς, τα αρακτηριστικά της κάε συστάδας μπορεί να ανήκουν σε ένα
μέρος (part) τν κινούμενν αντικειμένν που κινείται με ένα συκεκριμένο
τρόπο (π.. σε σε ένα συκεκριμένο μέος του σώματος του ανρώπου που
εκτεεί μια δράση). Κατά την εκτέεση τν δράσεν υπάρει αηεπίδραση
μεταξύ τν κινούμενν parts. Ο αμός και ο τρόπος που αηεπιδρούν
μεταξύ τους τα διαφορετικά μέρη του σώματος διαφέρει από δράση σε δράση
και έτσι μπορεί να ρησιμοποιηεί ια το διαρισμό τους. Κατά τη άδιση
υπάρει συντονισμός τν κινήσεν τν άν και κάτ άκρν και η κίνηση π..
του δεξιού εριού ακοουεί την κίνηση του αριστερού εισάοντας μια σέση
εξάρτησης (αιτίου-αιτιατού) μεταξύ τους. Παρόμοια, κατά τη δράση Jump η
κίνηση τν ονάτν δεν παρουσιάζει σέση αιτίας-αιτιατού, αά υπάρει μια
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σέση ομοιότητας.
Σε αυτό το κεφάαιο α εξετάσουμε το κατά πόσο οι σέσεις ομοιότη-

τας/εξάρτησης μεταξύ τν συστάδν (οπτικών έξεν) μπορούν να οδηή-
σουν σε εμπουτισμένες αναπαραστάσεις, οι οποίες α οηούν περαιτέρ
στην επίυση του προήματος της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν. Αρ-
ικά α ίνει μια σύντομη επισκόπηση της μεόδου αναπαράστασης ίντεο
με περιραφή της αιτιατότητας μεταξύ τν τροιών και στη συνέεια α πα-
ρουσιαστεί μια νέα μέοδος αναπαράστασης ίντεο, η οποία ασίζεται στην
κατευυνόμενη ομοιότητα (directional similarity) μεταξύ τν συστάδν τρο-
ιών.

6.2 Σέσεις αιτίου-αιτιατού μεταξύ τν τρο-
ιών

Οι Narayan et al. μεέτησαν το 2014 [69] την αηεπίδραση μεταξύ
ζευών από τροιές και κατ’επέκταση μεταξύ ζευών από συστάδες τροιών
και τη μοντεοποίησαν μετρώντας την αιτιατότητα κατά Granger (Granger
causality measure). Στην ερασία τους υποέτουν ότι οι τροιές έουν ισυρή
συσέτιση μεταξύ τους και εμφανίζονται διαδοικά, εξαρτώμενες από άες
κινήσεις που είναι μέρος της δράσης. Κατά τη διάρκεια της άδισης η αιώρηση
του ενός εριού ακοουεί την αιώρηση του άου και επομένς οι τροιές
αυτών τν κινήσεν έουν σέση αιτίου-αιτιατού (cause and effect). Η ισύς
της σέσης αιτιατότητας μεταξύ δύο ρονοσειρών, εν προκειμέν τροιών,
μπορεί να ποσοτικοποιηεί μέσ μιας μετρικής που ασίζεται στην αιτιατότητα
κατά Granger.
Έστ δύο σήματα pt και qt (π.. δύο τροιές). Αν το σφάμα ϵ1 της

πρόεψης του pt, ρησιμοποιώντας μόνο τα προηούμενα δείματα του pt

είναι μεαύτερο από το σφάμα ϵ2 της πρόεψης ρησιμοποιώντας προηού-
μενα δείματα τν pt και qt, τότε έμε ότι το σήμα qt αιτιάζει κατά Granger
(Granger-causes) το pt. Πιο συκεκριμένα,

pt = ATp(m)
t−k + ϵ1

pt = BTp(m)
t−k +CTq(m)

t−k + ϵ2
(6.1)

όπου A,B,C ∈ Rmn×n πίνακες με συντεεστές πρόεψης, ϵ1, ϵ2 σφάματα
πρόεψης, τα οποία μοντεοποιούνται ς καουσιανός όρυος μηδενικής
μέσης τιμής και με πίνακες συνδιακύμανσης Σ1,Σ2 αντίστοια. Τα p(m)

t−k,q
(m)
t−k
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Σήμα 6.1: Σέσεις αιτιατότητας μεταξύ τν κινήσεν τν μεών του σώ-
ματος ια διάφορες κατηορίες δράσεν [69]. Τα μέη του σώματος που
εξετάζονται είναι: Κεφάι (Η), Βραίονας 1 (A1), Βραίονας 2 (A2), Πόδι 1
(L1), Πόδι 2 (L2). Η ισύς της αιτιατότητας μεταξύ δύο κόμν (μεών του
σώματος) απεικονίζεται μέσ του πάους και του ρώματος της αντίστοιης
ακμής του ράφου. Οι παιές, κόκκινες ραμμές συμοίζουν ισυρές σέσεις
αιτιατότητας, οι μεσαίου πάους, μπε ακμές αντιστοιούν σε σέσεις αιτιατό-
τητας μεσαίας ισύος και οι επτές πράσινες σηματοδοτούν μικρή αιτιατότητα.
Η έειψη ακμής ανάμεσα σε δύο κόμους σηματοδοτεί την απουσία σέσης
αιτιατότητας. Οι κατευυνόμενες ακμές υποδηώνουν ο όος αιτιατότητας
είναι μεαύτερος σε αυτή την κατεύυνση σε σύκριση με την αντίετη. Αντί-
στοια, οι μη κατευυνόμενες ακμές υποδηώνουν ότι οι όοι αιτιατότητας
είναι παρόμοι και προς τις δύο κατευύνσεις.

είναι σήματα τάξης m με καυστέρηση k:

p(m)
t−k = (pT

t−k,pT
t−k−1, . . . ,pT

t−k−m+1)
T

q(m)
t−k = (qTt−k,qTt−k−1, . . . ,qTt−k−m+1)

T
(6.2)

Η ισύς της αιτιατότητας από το q στο p μετράται με το όο αιτιατότητας
(causality ratio):

CRq→p =
trace(Σ1)

trace(Σ2)
(6.3)

Στο Σήμα 6.1 οπτικοποιούνται οι σέσεις αιτιατότητας μεταξύ τν μεών
του σώματος ια μερικές κατηορίες δράσεν. Όπς παρατηρούμε, οι σέσεις
αυτές διαφέρουν μεταξύ τν δράσεν, όπου ια παράδειμα οι τροιές τν δύο
εριών έουν ισυρή σέση αιτιατότητας στην περίπτση της δράσης Wave
αά δε σετίζονται κατά την εκτέεση της δράσης Side walk.
Ωστόσο η αναπαράσταση ενός ίντεο με ρήση του causality ratio ανά-

μεσα σε κάε ζεύος από τροιές είναι προηματική, καώς κάε ίντεο πε-
ριέει διαφορετικό πήος τροιών και επομένς ο πίνακας που α περιείε τα
causality ratios ια κάε ζεύος τροιών α είε διαφορετικό μέεος ια κάε
ίντεο, δυσεραίνοντας τη σύκριση μεταξύ τν ίντεο. Γι’αυτό οι Narayan
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et al. προτείνουν την κατασκευή ενός οπτικού εξικού με τον ίδιο τρόπο που
κατασκευάζεται στη μέοδο BoVW με ρήση K-means πάν σε ένα τυαία
επιεμένν περιραφητών, π.. Trajectory descriptors. Έτσι α μπορούσε
να υποοιστεί ια κάε ίντεο ένας πίνακας αιτιατότητας K ·K στοιείν,
του οποίου το (i, j)-οστό στοιείο α ήταν ο μέσος όρος τν causality ratios
μεταξύ τν τροιών που ανήκουν στη συστάδα (cluster) i και τν τροιών
που ανήκουν στη συστάδα j. Αυτή η αναπαράσταση όμς έει πού υψηό
υποοιστικό κόστος, καώς πρέπει να υποοιστεί ο όος αιτιατότητας
ανάμεσα σε κάε ζεύος τροιών, οι οποίες, όπς προαναφέραμε, είναι πο-
υάριμες. Για αυτό το όο, προτείνεται μια τεική αναπαράσταση κατά την
οποία υποοίζεται ένας ενδιάμεσος πίνακας αναφοράς R, του οποίου κάε
στοιείο (i, j) είναι το causality ratio ανάμεσα στη μέση τροιά του cluster
i και τη μέση τροιά του cluster j, και στη συνέεια το κάε στοιείο του
πίνακα αιτιατότητας (causality descriptor) CD(i, j) υποοίζεται ς:

CD(i, j) = NiNjR(i, j) (6.4)

όπου Ni είναι ο αριμός τν τροιών που έουν ανατεεί στην οπτική έξη
i και Nj είναι ο αριμός τν τροιών που έουν ανατεεί στην οπτική έξη
j. Το σημαντικό σε αυτή την προσέιση είναι ότι ο πίνακας R(i, j), που
απαιτεί τον υποοισμό της μετρικής αιτιότητας, μπορεί να κατασκευαστεί
μία φορά ια ένα οόκηρο dataset (σύνοο ίντεο δράσεν) από τις τροιές
που ρησιμοποιούνται στο clustering και στη συνέεια αρκεί να μετράμε σε
κάε ίντεο πόσες τροιές ανατίεται σε κάε ίντεο, όπς κάναμε άστε
και με το ρήορο και από αόριμο BoVW. Η αναπαράσταση του ίντεο
είναι τεικά το διάνυσμα που περιέει τα στοιεία του πίνακα CD.
Χρησιμοποιώντας τα αρακτηριστικά πυκνών τροιών (dense trajectories)

(Κεφ. 2), την αναπαράσταση ίντεο που παρουσιάστηκε και μη ραμμικούς
SVM ταξινομητές με πυρήνα τομής ιστοραμμάτν (Histogram Intersection
Kernel) (Κεφ. 4), οι Narayan et al. οδηήηκαν σε state-of-the-art αποτε-
έσματα ανανώρισης δράσεν.

6.3 Ποσοτικοποίηση της ομοιότητας με-
ταξύ συστάδν

H μέοδος που μόις αναύηκε, οιπόν, εκμεταεύεται την πηροφορία
αιτίας-αιτιατού της μέσης τροιάς ενός cluster σε σέση με τη μέση τροιά
ενός άου cluster (predictive causality) με ρήση ενός ραμμικού μοντέου,
και έτσι εμπουτίζει με αυτή τη συμπηρματική πηροφορία τις υπάρουσες
αναπαραστάσεις τύπου BoVW. Στα παίσια αυτής της ερασίας, α ενικεύ-
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σουμε αυτή τη μέοδο έτσι ώστε ο πίνακας αναφοράς R να ενσματώσει πη-
ροφορία σετική με την ομοιότητα τν ζευών από clusters ς προς κάποιο
αρακτηριστικό.
Η ασική ιδέα είναι να υποοίσουμε μια μετρική κατευυνόμενης ομοιό-

τητας ανάμεσα στους ώρους τν οπτικών αρακτηριστικών τν συστάδν.
Οι ώροι οπτικών αρακτηριστικών κατασκευάζονται εφαρμόζοντας τη μέ-
οδο PCA πάν στα αρακτηριστικά (Trajectory, HOG, HOF, MBH κπ.)
που έουν ανατεεί σε κάε συστάδα. Η ομοιότητα κάε ζεύους συστά-
δν υποοίζεται αν προάουμε τα αρακτηριστικά της μιας συστάδας στο
ώρο PCA της δεύτερης και αντίστροφα, δηαδή υπάρουν δύο κατευύνσεις
ομοιότητας.
Αυτή η μοντεοποίηση και ποσοτικοποίηση της ομοιότητας είναι εμπνευ-

σμένη από τη δουειά τν Lee et. al [70], οι οποίοι είαν ποσοτικοποιήσει με
τον ίδιο τρόπο την κατευυνόμενη ομοιότητα μεταξύ τν ρονοσειρών τν
φνητικών αρακτηριστικών δύο ομιητών, με απώτερο στόο την εξαή
συμπερασμάτν ια το συντονισμό (entrainment) τν δύο ομιητών. Στις α-
ηεπιδράσεις μεταξύ τν ανρώπν, το entrainment είναι ένα φαινόμενο το
οποίο συμαίνει όταν τα άτομα που αηεπιδρούν προσαρμόζουν αμοιαία τις
συμπεριφορές τους κατά τη διάρκεια της αηεπίδρασης. Σύμφνα με μεέτες
της ψυοοίας, αυτό το φαινόμενο συμαίνει αυόρμητα και υπηρετεί ποα-
πούς σκοπούς, όπς τη ετίση της αποδοτικότητας της επικοιννίας, την
αύξηση του ενδιαφέροντος και της συμμετοής, ενώ ταυτόρονα ευνοεί και
την αμοιαία κατανόηση [71]. Στα παίσια αυτή της προσαρμοής της συμπερι-
φοράς, συντονίζονται και τα αρακτηριστικά της φνής τν ομιητών, καώς
ο ένας ομιητής παρασύρει τον άον. Μέσ της μετρικής της κατευυνόμε-
νης ομοιότητας μπορεί κανείς να καταάει πόσο τείνουν να προσαρμοστούν
τα φνητικά αρακτηριστικά του ενός ομιητή στα αρακτηριστικά του συ-
νομιητή του και αντίστροφα. Κατά ανάοο τρόπο, στην αναπαράσταση που
προτείνουμε μας ενδιαφέρει να δούμε πόσο προσομοιάζουν τα αρακτηριστικά
ενός cluster στα αρακτηριστικά ενός άου cluster, μεταφέροντας τενικές
από τη μεέτη της αηεπίδρασης μεταξύ τν ανρώπν στη μεέτη της α-
ηεπίδρασης μεταξύ τν διαφορετικών ομάδν τροιών που συνιστούν μια
δράση.
Από την επιτυία της μεόδου αναπαράστασης Fisher μπορούμε να συ-

μπεράνουμε πόσο σημαντική είναι η πηροφορία του σήματος της κατανο-
μής τν αρακτηριστικών που ανήκουν σε κάε συστάδα (cluster). Γι’αυτό
προτείνουμε να συκρίνονται τα ζεύη τν clusters ς προς το σήμα τν
κατανομών τν αρακτηριστικών. Αυτή η πρόταση ενικεύει τη δουειά τν
Narayan, η οποία εστιάζει στο αν η πηροφορία της μέσης τροιάς ενός
cluster οηάει στην πρόεψη της μέσης τροιάς ενός άου cluster (predictive
causality). Ο υποοισμός τν ομοιοτήτν μεταξύ τν σημάτν τν ώρν
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αρακτηριστικών τν clusters μάς επιτρέπει να άουμε υπόψη οποιοδήποτε
περιραφητή έουμε, ρίς να περιοριζόμαστε στην ποσοτικοποίηση της αι-
τιατότητας μεταξύ τν ρορονικών σημάτν τν τροιών που ανήκουν σε
κάε cluster. Μπορούμε ια παράδειμα να εστιάσουμε στην ομοιότητα τν
clusters ς προς τα αρακτηριστικά στατικής εμφάνισης HOG και έτσι να
εκμεταευτούμε πουσιότερη πηροφορία.
Για να ποσοτικοποιήσουμε την ομοιότητα του σήματος της κατανομής

τν δεδομένν ενος cluster ς προς το σήμα ενός άου cluster, δεν αρκεί
να συκρίνουμε απώς τις κατευύνσεις τν κύριν συνιστσών τν ώρν
αρακτηριστικών. Παραδείματος άριν, στο δισδιάστατο ώρο, ένα cluster
του οποίου τα στοιεία έουν μικρή συσέτιση α έει σεδόν κυκικό σήμα,
ενώ αντιέτς ένα cluster του οποίου τα στοιεία έουν μέιστη συσέτιση α
έει όα τα στοιεία του κατά μήκος μιας ραμμής. Μπορεί στις δύο προηού-
μενες περιπτώσεις, οι κύριες συνιστώσες τν δύο συστάδν, όπς αυτές προ-
κύπτουν μέσ της μεόδου PCA, να είναι ευυραμμισμένες, αά το σήμα
τν clusters, που αποτυπώνεται στη διακύμανσή τν στοιείν τους, είναι
προφανώς διαφορετικό. Για να ποσοτικοποιήσουμε αυτές τις διαφορές τν
σημάτν τν κατανομών τν αρακτηριστικών δύο clusters, εξετάζουμε τη
διαφορά στις κατανομές της διακύμανσης κατά μήκος τν κύριν συνιστσών
[72], ρησιμοποιώντας την απόκιση Kullback-Leibler [73].
Πιο συκεκριμένα, στην παρααή της μεόδου τν Narayan et al. που

προτείνουμε, το στοιείο (i, j) του πίνακα αναφοράς R υποοίζεται από τα
αρακτηριστικά που έουν ρησιμοποιηεί ια την κατασκευή του οπτικού
εξικού ς εξής:
Έστ Xi το σύνοο τν αρακτηριστικών, π.. τροιών που περιράφο-

νται από τον περιραφητή MBHy, που έουν ανατεεί στο cluster i, δηαδή
η οπτική έξη i είναι ο κοντινότερος είτονάς τους, και Xj το σύνοο τν
αρακτηριστικών που αντιστοιούν στο cluster j.
• Εκτεούμε PCA στο σύνοο Xi έτσι ώστε να προσδιορίσουμε τον πί-
νακα προοής Ai (. Κεφάαιο 3), δηαδή τα ιδιοδιανύσματα του
πίνακα συνδιακύμανσης XT

i Xi, και τις κύριες συνιστώσες Yi:
Yi = XT

i Ai.

• Εκτεούμε PCA στο σύνοο Xj έτσι ώστε να προσδιορίσουμε τον πί-
νακα προοής Aj και τις κύριες συνιστώσες Yj:

Yj = XT
j Aj.

• Υποοίζουμε τα εξής δύο διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάν-
σεν (normalized variances) {λn

ij,λ
n
jj}, που αντιστοιούν στις διακυ-

μάνσεις κατά μήκος τν κύριν συνιστσών αν: α) τα αρακτηριστικά

118



του cluster i προηούν στις κύριες συνιστώσες του cluster j και )
τα αρακτηριστικά του cluster j προηούν στις κύριες συνιστώσες
του cluster j, αντίστοια.

1. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xi ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Aj: Yij = XT

i Aj.
2. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λij = var(Yij).
3. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν, έτσι ώστε να έει
μοναδιαία L1 νόρμα, δηαδή τα στοιεία του να αροίζουν στη
μονάδα: λn

ij =
λij∑

k
λij,k

.

4. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xj ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Aj: Yjj = XT

j Aj.
5. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λjj = var(Yjj).
6. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

jj =
λjj∑

k
λjj,k

.

Αυτά τα κανονικοποιημένα διανύσματα α μας επιτρέψουν να υποο-
ίσουμε την ομοιότητα ανάμεσα στις κατανομές τν αρακτηριστικών
στα δύο cluster i και j, όταν προάουμε το Xi στο ώρο PCA του
Xj. Κάε στοιείο αυτών τν διανυσμάτν υποδηώνει το ποσοστό
της διακύμανσης που εξηείται καώς προάουμε τα αρακτηριστικά
σε καεμία από τις κύριες συνιστώσες του cluster j. Αν διατηρηούν
όες οι συνιστώσες, τότε τα στοιεία του κάε διανύσματος αροίζουν
στη μονάδα. Επομένς, μπορούμε να ερήσουμε ότι το κάε διάνυσμα
αντιπροσπεύει μια κατανομή πιανότητας της τυαίας μεταητής Vj:
Pij = P (Vj = k) = λn

ij,k και Pjj = P (Vj = k) = λn
jj,k. Αξίζει να

σημειεί, στόσο, ότι ια να έει νόημα η ρήση της μεόδου PCA
ια τον προσδιορισμό τν κύριν κατευύνσεν σε κάε συστάδα, πρέ-
πει ο αριμός τν αρακτηριστικών (τροιών) που έουν ανατεεί στη
συστάδα να είναι μεαύτερος ή ίσος της διάστασης του περιραφητή
που ρησιμοποιείται. Για παράδειμα, αν ρησιμοποιηεί ο περιραφητής
Trajectory με διάσταση 30 στοιεία, πρέπει να έουμε τουάιστον 30
τροιές αντιστοιισμένες σε κάε συστάδα έτσι ώστε να παραεί μια
μοναδική αναπαράσταση PCA. Άρα πρέπει ο αριμός τν τυαία επι-
εμένν αρακτηριστικών που α ρησιμοποιηούν ια την κατασκευή
του οπτικού εξικού να είναι πού μεαύτερος του αριμού τν συστά-
δν, έτσι ώστε να ανατεεί μεάος αριμός αρακτηριστικών σε κάε
συστάδα, σημαντικά μεαύτερος της διάστασης του περιραφητή.

• Ομοίς, υποοίζουμε τα εξής δύο διανύσματα κανονικοποιημένν δια-
κυμάνσεν (normalized variances) {λn

ji,λ
n
ii}, που αντιστοιούν στις
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διακυμάνσεις κατά μήκος τν κύριν συνιστσών αν: α) τα αρακτηρι-
στικά του cluster j προηούν στις κύριες συνιστώσες του cluster i και
) τα αρακτηριστικά του cluster i προηούν στις κύριες συνιστώσες
του cluster i, αντίστοια.

1. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xj ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Ai: Yji = XT

j Ai.
2. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λji = var(Yji).
3. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

ji =
λji∑

k
λji,k

.

4. Προάουμε τοXi ρησιμοποιώντας τον πίνακαAi:Yii = XT
i Ai.

5. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λii = var(Yii).
6. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

ii =
λii∑

k
λii,k

.

Με αυτά τα διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάνσεν α υποο-
ίσουμε την ομοιότητα μεταξύ τν Xi και Xj όταν αναπαριστούμε
το Xj στο ώρο PCA του Xi. Όπς ήδη εξηήσαμε, μπορούμε να
ερήσουμε ότι το κάε διάνυσμα αντιπροσπεύει μια κατανομή πια-
νότητας της τυαίας μεταητής Vi: Pji = P (Vi = k) = λn

ji,k και
Pii = P (Vi = k) = λn

ii,k.

• Έοντας εκφράσει τα διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάνσεν ς
κατανομές πιανότητας μπορούμε να εκφράσουμε την ομοιότητα μεταξύ
τν διανυσμάτν διακύμανσης σαν ομοιότητα ανάμεσα σε δύο κατανομές
πιανότητας. Μια πού διαδεδομένη μετρική της διαφοράς (και επομένς
της ομοιότητας) μεταξύ κατανομών πιανότητας μιας τυαίας μεταη-
τής X είναι η συμμετρική Kullback-Leibler απόκιση (SKLD). Όσο πιο
παρόμοιες είναι δύο συστάδες αρακτηριστικών, τόσο μικρότερη είναι η
τιμή της SKLD.

R(i, j) = SKLD(Pjj||Pij) =
1

2
(DKL(Pjj||Pij) +DKL(Pij||Pjj)) (6.5)

Η απόκιση Kullback-Leibler (ή σετική εντροπία) DKL δύο κατανο-
μών πιανότητας P και Q μιας τυαίας μεταητής X συκρίνει την
εντροπία τν δύο πιανοτικών κατανομών. Η απόκιση KL προέρεται
από το πεδίο της Θερίας Πηροφορίας και διαισητικά είναι ο αρι-
μός τν πρόσετν bits που απαιτούνται αν κδικοποιήσουμε μια τυ-
αία μεταητή που ακοουεί μια κατανομή P (i) ρησιμοποιώντας μια
εναακτική κατανομή Q(i).

DKL(P ||Q) =
∑
i∈X

P (i) log2
P (i)

Q(i)
(6.6)
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Από τον ορισμό της Kullback-Leibler απόκισης έπουμε ότι είναι μη
αρνητική DKL(P ||Q) ≥ 0, μη συμμετρική D(P ||Q) ̸= D(Q||P ) και είναι
ίση με το μηδέν ια ίσες κατανομές D(P ||Q) = 0 iff P (i) = Q(i) ∀i ∈
X .
Όπς είναι προφανές, εν ένει ισύει ότι R(i, j) ≥ 0, R(i, j) ̸= R(j, i)
και R(i, i) = 0. Eπομένς κατασκευάστηκε μια μετρική κατευυνόμε-
νης ομοιότητας. Στο Σήμα 6.2 απεικονίζονται οι τιμές της μετρικής
κατευυνόμενης ομοιότητας ια κάε ζεύος από 256 clusters. Όσο
αμηότερη είναι τιμή της μετρικής, τόσο πιο όμοια είναι τα clusters.
Τα στοιεία της διανίου είναι μηδενικά. Αντιέτς, υψηές τιμές της
μετρικής αποκαύπτουν ζεύη clusters με έντονες διαφορές στην κα-
τανομή τν αρακτηριστικών τους. Οι τιμές που απεικονίζονται αποτε-
ούν τα στοιεία του πίνακα αναφοράς R που αντικαιστά τον πίνακα
R της μεόδου τν Narayan, ο οποίος περιείε τιμές αιτιατότητας κατά
Granger.

Σήμα 6.2: Πίνακας αναφοράς με ρήση της μετρικής SKLD. Η μετρική έει
υποοιστεί ια όα τα ζεύη 256 clusters. Τα clusters έουν υποοιστεί
με τη οήεια του αορίμου K-means, εφαρμοσμένου σε MBHy αρακτη-
ριστικά τυαία επιεμένα από τα αρακτηριστικά ενός σύνοου ίντεο δρά-
σεν. Όσο αμηότερη είναι τιμή της μετρικής (μπε απορώσεις), τόσο πιο
όμοια είναι τα clusters. Αντιέτς, υψηές τιμές της μετρικής αποκαύπτουν
ζεύη clusters με έντονες διαφορές στην κατανομή τν αρακτηριστικών
τους.
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Για κάε ίντεο που επιυμούμε να αναπαραστήσουμε αρκεί να αναέ-
σουμε τα αρακτηριστικά του (τροιές) στις συστάδες/οπτικές έξεις
του εξικού που έει κατασκευαστεί, να μετρήσουμε τον αριμό τν
τροιών Ni που έουν ανατεεί με αυστηρή ανάεση σε κάε συστάδα i
και να υποοίσουμε τα KxK στοιεία του διανύσματος SD (similarity
descriptor) της αναπαράστασής μας ς εξής:

SD = NiNjR(i, j) (6.7)

όπου R είναι ο πίνακας αναφοράς ( 6.5). Εισήηκε οιπόν μια αναπα-
ράσταση ίντεο, η οποία ενσματώνει την πηροφορία της ομοιότητας
μεταξύ τν clusters καώς και την πηροφορία τoυ αριμού τν αρα-
κτηριστικών που ανατίενται σε κάε cluster.

6.4 Χρήση GMM clustering
Τόσο η μέοδος τν Narayan et al. όσο και η παρααή της που προ-

τάηκε παραπάν, ασίζονται στην κατασκευή ενός εξικού με τη ρήση K-
means και την καταμέτρηση τν τροιών που έουν ανατεεί σε κάε cluster,
δηαδή ασίζονται έμμεσα στον υποοισμό τν BoVW. Όπς είαμε ανα-
ύσει στόσο στο Κεφ. 3 η αυστηρή ανάεση τν αρακτηριστικών στις
οπτικές έξεις οδηεί σε απώεια πηροφορίας, η οποία μπορεί να περιοριστεί
αν ρησιμοποιηεί ααρή ανάεση τν αρακτηριστικών μέσ π.. GMM
clustering. Για να εξετάσουμε αν όντς η αντικατάσταση του K-means με
GMM οηάει στην περίπτσή μας, α τροποποιήσουμε εαφρώς τα ήματα
υποοισμού της αναπαράστασής μας.
Αρικά προσδιορίζονται οι παράμετροι µ,Σ,π του Μοντέου Μείματος

Γκαουσιανών σε κάποια τυαία επιεμένα αρακτηριστικά από ίντεο εκπαί-
δευσης, στα οποία έει εφαρμοστεί PCA ια να εξαειφούν οι συσετίσεις
μεταξύ τους, έτσι ώστε να ισύει η υπόεση τν διαώνιν πινάκν συνδια-
κύμανσης τν Γκαουσιανών (. ενότητα 3.2.2).
Στη συνέεια, πρέπει υποοίσουμε τις τιμές του πίνακα αναφοράς R ια

κάε ζεύος συστάδν (Γκαουσιανών). Για να υποοιστούν αυτές οι με-
τρικές πρέπει να υποοίσουμε τον πίνακα προοής PCA ια την κάε συ-
στάδα, άσει τν αρακτηριστικών που ανήκουν σε αυτή. Εν προκειμέν,
το n-οστό αρακτηριστικό ανήκει στη συστάδα k με μία ύστερη πιανότητα
(responsibility) γnk (εξίσση 3.8). Για όους απότητας κατά τον υποοι-
σμό τν πινάκν προοής Ai, Aj αναέτουμε το κάε αρακτηριστικό στο
cluster που είε τη μεαύτερη ευύνη ια την παραή του. Αφού μοιρά-
σουμε τα αρακτηριστικά στα clusters, υποοίζουμε κατά τα νστά τον
πίνακα R. Τέος, αντικαιστούμε το ινόμενο NiNj που αντιστοιούσε στο
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ινόμενο του αριμού τν τροιών που είαν ανατεεί άσει της Ευκείδειας
απόστασης στις οπτικές έξεις i και j (hard assignment), με το ινόμενο
του ενερού αριμού τν τροιών που έουν ανατεεί στις Γκαουσιανές (soft
assignment). Άρα η αναπαράσταση ενός ίντεο με ρήση πηροφορίας ομοιό-
τητας μεταξύ τν clusters και GMM clustering (SD-soft assignment) ίνεται:

SD(i, j) =
N∑

n=1

γni

N∑
n=1

γnjR(i, j) (6.8)

όπου N είναι ο αριμός τν τροιών του ίντεο.

6.5 Πειράματα ταξινόμησης ανρώπινν δρά-
σεν

Σε αυτή την ενότητα αξιοοούμε τη μέοδο αναπαράστασης ανανώρι-
σης δράσεν που προτείνουμε στη δημοφιή άση δεδομένν ανρώπινν δρά-
σεν KTH, η οποία είναι ιδιαίτερα δημοφιής. Αρικά, παρουσιάζουμε τη άση
KTH, τις επτομέρειες υοποίησης της προσέισης μας και τν συστημάτν
σύκρισης. Στη συνέεια, παραέτουμε τα αποτεέσματα τν πειραμάτν στη
άση KTH.

6.5.1 Η άση ανρώπινν δράσεν KTH
Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσεν KTH είναι από τις πιο νστές

άσεις δεδομένν και ρησιμοποιείται ευρές στη διενή ιιοραφία. Καύ-
πτει ένα μικρό αριμό κατηοριών δράσεν, οι οποίες εκτεούνται σε εεό-
μενο περιάον. Πιο συκεκριμένα, έει 6 κατηορίες δράσεν προς ταξινό-
μηση:Walking, Jogging, Running, Boxing, Hand Waving και Hand Clapping.
Περιέει συνοικά 2391 ίντεο από τις 6 κατηορίες δράσεν, εκτεεσμένες
σε εεόμενο περιάον ποαπές φορές από 25 άτομα υπό 4 διαφορετι-
κές συνήκες (s1: σε εξτερικό ώρο, s2: σε εξτερικό ώρο με μεταητή
κίμακα, s3: σε εξτερικό ώρο με διαφορετικά ρούα και s4: σε εστερικό
ώρο) (Σήμα 6.3). Τα ίντεο έουν ηφεί σε ομοενές υπόαρο με στα-
τική κάμερα και συνότητα δειματοηψίας 25 frames ανά δευτερόεπτο (fps).
Επίσης, τα ίντεο έουν υποστεί υποδειματοηψία έτσι ώστε να έουν μια
ανάυση 160× 160 pixels και διαρκούν κατά μέσο όρο 4 δευτερόεπτα. Χρη-
σιμοποιούμε τον ίδιο διαρισμό (splits) τν ίντεο σε σύνοο εκπαίδευσης
και αξιοόησης με αυτόν που ρησιμοποιήηκε στο αρικό στήσιμο της ά-
σης [14], με τα ίντεο από 9 άτομα (2,3,5,6,7,8,9,10 και 22) να ανήκουν στο
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σύνοο αξιοόησης και τα ίντεο από τα υπόοιπα άτομα να ρησιμοποιού-
νται ς ίντεο εκπαίδευσης. Η ακρίεια ταξινόμησης δράσεν υποοίζεται
ς το ποσοστό τν σστά ταξινομημένν ίντεο προς το σύνοο τν ίντεο
της άσης.

Σήμα 6.3: Ενδεικτικά frames από τη άση KTH που περιέει τις 6 κατηο-
ρίες δράσεν: Walking, Jogging, Running, Boxing, Hand Waving και Hand
Clapping.

6.5.2 Πειραματική διαδικασία
Στα πειράματα που ακοουούν εξάουμε πυκνές τροιές (Dense Trajectories)

ρησιμοποιώντας τον κώδικα που παρέουν οι Wang et al. [30] με τις default
παραμέτρους, όπς αυτές αναύηκαν στα προηούμενα κεφάαια. Yποο-
ίζονται οι περιραφητές Trajectory, HOG, HOF, MBHx και MBHy. Το
οπτικό εξικό ια κάε περιραφητή κατασκευάζεται κατά τα νστά με K-
means ή GMM ομαδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν στιμιοτύπν εκπαί-
δευσης, με την ίδια τυαία αρικοποίηση (seed = 10) κάε φορά. Το μέεος
του εξικού επιέηκε ίσο με K = 256 οπτικές έξεις.
Εξετάζουμε τις δύο παρααές της μεόδου μας (εξισώσεις 6.5 και 6.8)

και τις συκρίνουμε με τρεις διαφορετικές μεόδους αναπαράστασης (BoVW,
VLAD και Fisher Vector). Τα ιστοράμματα BoVW κανονικοποιούνται με
ρήση της ℓ1 νόρμας, ενώ τα διανύσματα VLAD και Fisher κανονικοποιού-
νται με intra-normalization και power-normalization, αντίστοια. Για την
αναπαράσταση Fisher, εφαρμόζουμε PCA-Whitening στα αρακτηριστικά με
διατήρηση όν τν μισών συνιστσών. Χρησιμοποιήηκε η υοποίηση του
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VLAD από τη ιιοήκη VLfeat1 και η υοποίηση τν GMMs, Fisher Vector
της ιιοήκης Yael2.
Για να αξιοοήσουμε τη μετρική ομοιότητας, τη συκρίνουμε με μία ενα-

ακτική μετρική, καώς ο πίνακας αναφοράς R εν ένει μπορεί να περιέει
οποιαδήποτε μετρική. Εν προκειμέν ρησιμοποιούμε τους συντεεστές αυτο-
συσέτισης μεταξύ τν τροιών, οι οποίοι μπορούν να μετρήσουν την αηε-
πίδραση μεταξύ τν τροιών, ρίς όμς να μας πηροφορούν σετικά με την
κατεύυνση της αηεπίδρασης, καώς πρόκειται ια μια συμμετρική μετρική.
Υποοίζουμε ξεριστά τους συντεεστές αυτοσυσέτισης ια τις x και y
συνιστώσες τροιών, τους οποίους μετασηματίζουμε έτσι ώστε να έουν τι-
μές από 0 ές 1 (αντί ια −1 ές 1). Για κάε ζεύος συστάδν υποοίζονται
δύο συντεεστές αυτοσυσέτισης Rx(i, j) και Ry(i, j) και επομένς μπορούν
να παραούν ια κάε ίντεο δύο αναπαραστάσεις: CorDx = NiNjRx(i, j)
και CorDy = NiNjRy(i, j). Ωστόσο, ό της συμμετρίας της μετρικής αυτο-
συσέτισης, αρκούν

(
4000

2

)
στοιεία από κάε αναπαράσταση. Τα στοιεία

αυτά συνενώνονται και προκύπτει η τεική αναπαράσταση του ίντεο με ρήση
συντεεστών αυτοσυσέτισης CorD.
Σε όες τις αναπαραστάσεις ρησιμοποιήηκαν K = 256 οπτικές έξεις/

συστάδες. Οι διαστάσεις τν αναπαραστάσεν ια αυτό τον αριμό οπτικών
έξεν είναι: 256 στοιεία ια το BoVW, 256 ·D στοιεία ια την αναπαρά-
σταση V LAD, όπου D είναι η διάσταση του περιραφητή, 2 ·256 ·D′ στοιεία
ια το διάνυσμα Fisher, όπου D′ είναι η διάσταση του περιραφή μετά τη μεί-
ση διάστασης μέσ PCA και 256·256 στοιεία ια τις αναπαραστάσεις CorD,
SD-hard assignment, SD-soft assignment. Οι διαστάσεις τν περιραφητών
μετά την PCA μειώηκαν στο μισό.
Για την ταξινόμηση τν ίντεο στις κατηορίες δράσεν, ρησιμοποιούμε

SVM ταξινομητές (υοποίηση LIBSVM [74]) με τη ρήση μη ραμμικού ταξι-
νομητή στην περίπτση τν BoVW, CorD, SD-hard assignment και SD-soft
assignment αναπαραστάσεν, και πιο συκεκριμένα ρησιμοποιείται πυρήνας
τομής ιστοραμμάτν (Histogram Intersection Kernel). Για τις αναπαραστά-
σεις VLAD και Fisher Vector ρησιμοποιούμε ραμμικούς ταξινομητές. Για
την ταξινόμηση σε ποαπές κάσεις ακοουούμε την προσέιση “one-
against-all” (Ένας-Εναντίον-Όν), ταξινομώντας το ίντεο στην κατηορία
με το μεαύτερο score.

1www.vlfeat.org
2http://yael.gforge.inria.fr/
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6.5.3 Πειραματικά αποτεέσματα
Στον πίνακα 6.1 παρατίενται τα αποτεέσματα τν πειραμάτν μας. Στις

δύο πρώτες ραμμές έπουμε την ακρίεια ανανώρισης δράσεν με ρήση
τν δύο αναπαραστάσεν αναφοράς, δηαδή την αναπαράσταση BoVW, η
οποία δεν περιέει πηροφορία σετικά με την αηεπίδραση μεταξύ τν
clusters, και την αναπαράσταση CorD, η οποία ρησιμοποιεί την απή, μη κα-
τευυνόμενη μετρική της αυτοσυσέτισης μεταξύ τν τροιών. Στις ραμμές
3 και 4 παρατίενται οι επιδόσεις τν δύο παρααών της μεόδου μας. Όπς
παρατηρούμε, και οι δύο παρααές οδηούν ια όους τους περιραφητές
σε αύξηση της ακρίειας ανανώρισης σε σέση με το BoVW της τάξης του
∼ 2% ια την αναπαράσταση SD - hard assignment.
Η ρήση GMM clustering και η αντίστοιη προσαρμοή της αναπαρά-

στασης ομοιότητας οδηούν σε περαιτέρ ετίση, σεδόν ια όους τους
περιραφητές, εκτός τν Trajectory και HOF, με τις μεαύτερες αυξήσεις να
παρατηρούνται στους περιραφητές HOG και MBHy (από 82.5% σε 91.08%
και από 89.57% σε 94.09% αντίστοια). Επομένς μπορούμε να συνάουμε
το συμπέρασμα ότι η αξιοποίηση της πηροφορίας σετικά με την ομοιότητα
μεταξύ clusters ετιώνει την ικανότητα διαρισμού τν κάσεν και ότι η
ρήση GMM clustering οδηεί σε μια καύτερη μοντεοποίηση του ώρου
αρακτηριστικών, με μικρότερη απώεια πηροφορίας, και συνεπώς σε αισητά
ετιμένες επιδόσεις. Επίσης, παρατηρούμε ότι η μέοδος μας με ρήση της
συμμετρικής Kullback-Leibler απόκισης μεταξύ τν κατανομών τν διακυ-
μάνσεν στις κύριες συνιστώσες κάε cluster, οδηεί σε μια μικρή ετίση
σε σέση με την αναπαράσταση CorD. Αυτό επιεαιώνει την υπόεσή μας
ότι η μετρική μας ποσοτικοποιεί την αηεπίδραση μεταξύ τν clusters και
ότι η πηροφορία της κατεύυνσης της αηεπίδρασης οδηεί σε υψηότερες
ακρίειες ανανώρισης, μιας και περιράφει καύτερα τις ανρώπινες δράσεις.
Τέος, συκρίνουμε τη μέοδό μας με τις state-of-the-art μεόδους αναπα-

ράστασης VLAD και Fisher Vector. Στον πίνακα έουν σημειεί με έντονη
ραμματοσειρά τα δύο καύτερα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη
άση KTH ια κάε περιραφητή. Όπς φαίνεται, η μέοδός μας (άοτε με
τη ρήση αυστήρης ανάεσης και άοτε με τη ρήση ααρής ανάεσης) ανή-
κει στις δύο καύτερες μεόδους του συκεκριμένου πειράματος ια όους
τους περιραφητές εκτός από τον HOF. Μάιστα,με τη ρήση της αναπαρά-
στασης SD - soft assignment οδηούμαστε σε αποτεέσματα τα οποία είναι
ανώτερα ια κάποιους περιραφητές σε σέση με την Fisher Vector προσέ-
ιση. Λό της συμπηρματικής φύσης της μεόδου μας σε σέση με τις
μεόδους BoVW, VLAD και Fisher vector, η σύμμειξη τους στο μέον
αναμένεται να οδηήσει σε ακόμα καύτερα αποτεέσματα.
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Trajectory HOG HOF MBHx MBHy
BoVW 88.88 82.50 90.03 91.31 89.57
CorD 90.27 84.01 91.08 92.47 89.46
SD - hard assignment 90.50 84.47 91.89 92.70 90.03
SD - soft assignment 87.72 91.08 89.46 93.86 94.09
VLAD 88.06 87.83 92.70 93.40 94.55
Fisher Vector 88.53 88.41 92.47 93.97 93.63

Πίνακας 6.1: Ακρίεια ανανώρισης ανρώπινν δράσεν διάφορν μεόδν
αναπαράστασης στη άση δεδομένν KTH. Οι δύο παρααές της μεόδου
μας (Similarity Descriptor (SD) - hard assignment και SD - soft assignment)
ξεπερνούν τη μέοδο BoVW, ενώ ταυτόρονα οδηούν σε επιδόσεις συκρί-
σιμες με αυτές κάποιν από τις state-of-the-art μεόδους της ιιοραφίας
(VLAD, Fisher Vector).
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Κεφάαιο 7

Αναπαράσταση ίντεο με
ρονική ακοουία οπτικών
έξεν

Στα προηούμενα κεφάαια εξετάσαμε αναπαραστάσεις ίντεο που περι-
ράφουν τη στατιστική κατανομή τν αρακτηριστικών στις ομάδες (clusters)
που έουν υποοιστεί με κάποιον αόριμο συσταδοποίησης (K-means,
GMM clustering), όπς το Bag-of-Visual Words, το VLAD vector καώς
και αναπαραστάσεις ίντεο που αμάνουν υπόψη τις σέσεις συσέτισης, αι-
τιατότητας ή ομοιότητας τν ώρν αρακτηριστικών μεταξύ τν συστάδν.
Ωστόσο, ας αναοιστούμε το ενικό ορισμό της έννοιας δράση που αναφέ-
ραμε στο Κεφάαιο 1: μια δράση είναι μια αηουία ασικών κινήσεν
(motion primitives) που εκτεείται από ένα άτομο. Από αυτόν τον ορισμό
ίνεται σαφές ότι μία δράση είναι ένα δυναμικό φαινόμενο που εξείσσεται
στο ρόνο και ότι εκτός από το είδος τν κινήσεν, η σειρά εκτέεσής τους
αποτεεί διαριστικό στοιείο μεταξύ διαφορετικών δράσεν.
Η πειονότητα τν μεόδν αναπάραστασης ίντεο δράσεν που ρησιμο-

ποιούνται ς είσοδοι σε SVM ταξινομητές δεν κδικοποιούν τη δυναμική εξέ-
ιξη του φαινομένου στο ρόνο. Η ρονική πηροφορία εμπεριέεται έμμεσα
στα αρακτηριστικά που έουν εξαεί, π.. στους περιραφητές τν πυκνών
τροιών, αά άνεται κατά την αναπαράσταση του ίντεο σε διανύσματα που
δεν έουν κάποια διάταξη (orderless representations). Παραδείματος άριν,
το ιστόραμμα BoVW αποηκεύει την πηροφορία της συνότητας εμφάνι-
σης τν οπτικών έξεν στο ίντεο, ρίς να διατηρεί κάποια πηροφορία
σετικά με το πότε εμφανίστηκαν. Φυσικά, η απώεια της πηροφορίας της
ρονικής (αά και ρικής) διάταξης τν αρακτηριστικών/οπτικών έξεν
είναι ένα νστό πρόημα στο ερευνητικό πεδίο της Ανανώρισης Δρά-
σεν, ια το οποίο έουν προταεί διάφορες μέοδοι διόρσης μέσ νέν
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αναπαραστάσεν ή με τη ρήση δυναμικών μοντέν. Στην παρούσα ερα-
σία προτείνουμε μια νέα μέοδο αναπαράστασης ίντεο, η οποία αξιοποιεί τη
ρονική αηουία τν οπτικών έξεν. Κατασκευάζουμε υπο-ακοουίες
από συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις, οι οποίες εν τέει συνενώνονται σε
μια τεική ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά μια δράση (Sequence
of Dominant Visual Words). Επίσης προτείνουμε και μια μετρική της ομοιό-
τητας μεταξύ τν διανυσμάτν που προκύπτουν με αυτή τη μέοδο αναπα-
ράστασης, ασισμένη σε αόριμο τοπικής στοίισης τν ακοουιών, έτσι
ώστε να ίνει δυνατή η αξιοποίησή της από μηανές διανυσματικής υποστήρι-
ξης. Τέος, εξετάζουμε τη σύμμειξη της νέας μεόδου αναπαράστασης με τη
μέοδο BoVW. Τα αποτεέσματα τν πειραμάτν μας στην ευρές ρησιμο-
ποιούμενη άση δεδομένν δράσεν KTH και την απαιτητική άση μεάης
κίμακας HMDB51 [75] δείνουν ότι η προτεινόμενη αναπαράσταση είναι συ-
μπηρματική της αναπαράστασης BoVW και ο συνδυασμός τους οδηεί σε
αποτεέσματα συκρίσιμα με αυτά τν καύτερν μεόδν της τρέουσας
διενούς ιιοραφίας, ποές εκ τν οποίν ρησιμοποιούν πιο πούποκα
μοντέα.
Στις ενότητες που ακοουούν α επιειρήσουμε να σκιαραφήσουμε τις

σημαντικότερες από τις μεόδους αναπαράστασης ίντεο της διενούς ιιο-
ραφίας που προσπαούν να άουν υπόψη τη ρονική πηροφορία και στη
συνέεια α παρουσιάσουμε ενδεεώς την προτεινόμενη μέοδο και τα αποτε-
έσματα της αξιοόησής της σε δύο άσεις δεδομένν ανρώπινν δράσεν.

7.1 Σετική Βιιοραφία
Τα τεευταία ρόνια έουν ίνει αρκετές προσπάειες ια τον εμπουτισμό

του BoVW ιστοράμματος με ρονική πηροφορία και εν ένει την αναπα-
ράσταση τν ίντεο με τρόπο που κδικοποιεί την πηροφορία της ρονικής
διάταξης. Μια πούσια επισκόπηση τν μεόδν αναπαράστασης ίντεο με
ενσμάτση ρονικής πηροφορίας μπορεί να ρει κανείς στην ερασία τν
Ramana et al. [76]. Παρακάτ, α αναφερούμε ενδεικτικά σε μερικές από
αυτές τις μεόδους.
Ο πιο απός τρόπος ενσμάτσης πηροφορίας σετικά με τη ρική και

ρονική δομή τν ίντεο είναι η ρήση ρορονικών πυραμίδν [22], οι
οποίες αποσυνέτουν τον όκο του ίντεο σε ρορονικές υποδιαιρέσεις
και υποοίζουν ένα διαφορετικό διάνυσμα BoVW ια κάε υποδιαίρεση. Η
τεική αναπαράσταση του ίντεο προκύπτει από τη συνένση αυτών τν δια-
νυσμάτν. Οι Cheng et al. [77] μοντεοποιούν τις ρονικές σέσεις μεταξύ
συστάδν αρακτηριστικών ρησιμοποιώντας ένα υποσύνοο τν ρονικών
σέσεν του Allen. Οι Augusti et al. [78] ενσματώνουν έμμεσα ρονικές
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σέσεις μέσα στο BoVW μοντέο, κδικοποιώντας τις συνεμφανίσεις οπτι-
κών έξεν κατά τη διάρκεια του ίντεο ια διαφορετικά ρονικά διαστήματα.
Οι Savarese et al. [79] ρησιμοποιούν correlograms ια να μοντεοποιήσουν
τις τοπικές ρορονικές σέσεις ανάμεσα σε ζεύη οπτικών έξεν, υποο-
ίζοντας ιστοράμματα συνεμφανιζόμενν οπτικών έξεν σε τοπικές ειτο-
νιές. Άες μέοδοι προσπαούν να ρησιμοποιήσουν ακοουιακά μοντέα
έτσι ώστε να αναπαραστήσουν το δυναμικό φαινόμενο της δράσης. Εμπνευ-
σμένοι από τις εξείξεις στην ανανώριση ομιίας, αρκετοί ερευνητές έουν
ρησιμοποιήσει κρυφά Μαρκοιανά μοντέα [80]–[82], αά προς το παρόν
δεν έουν επιτύει state-of-the-art απόδοση σε απαιτητικές άσεις.
Λό της μεάης μεταητότητας τν μοτίν κίνησης στις ανρώπινες

δράσεις, τα ακοουιακά μοντέα δεν μπορούν να τις μοντεοποιήσουν ικανο-
ποιητικά και ρειάζονται μεάο πήος στιμιοτύπν εκπαίδευσης. Γι’αυτό
ποές ερευνητικές ομάδες έουν προσπαήσει να μοντεοποιήσουν τις δρά-
σεις με ρονικές ακοουίες. Οι Hatun και Duygulu [83] κατασκευάζουν
το οπικό εξικό από αρακτηριστικά πόζας και αναπαριστούν το ίντεο ς
μια ρονικά διατεταμένη ακοουία οπτικών έξεν πόζας. Για τον υποο-
ισμό της ομοιότητας μεταξύ τν ακοουιών ρησιμοποιούν έναν αόριμο
στοίισης συμοοσειρών. Οι Lan et al. το 2014 [84] πειραματίστηκαν με
διάφορες παρααές τν πυραμίδν, έτσι ώστε να άουν τη ρική και
ρονική δομή κατά τη διάρκεια του ίντεο, και με μια παρααή τν περι-
ραφητών, η οποία αμάνει υπόψη τη έση τν αρακτηριστικών στο ί-
ντεο. Πιο συκεκριμένα, η ρονική πηροφορία αξιοποιείται επεκτείνοντας τα
διανύσματα τν αρακτηριστικών με ένα timestamp που αφορά τη σετική
ρονική έση κάε αρακτηριστικού (π.. τροιάς) στο ίντεο. Στη μέοδο
που προτείνουμε εμπουτίζουμε με τον ίδιο τρόπο τους περιραφητές, αά σε
αντίεση με τους Lan et al. δεν ομαδοποιούμε απώς τα εμπουτισμένα δια-
νύσματα, αά ρησιμοποιούμε τα timestamps ια την άμεση ρονική διάταξη
τν οπτικών έξεν σε ακοουίες.
Η αναπαράσταση ίντεο που παρουσιάζει τις περισσότερες ομοιότητες με

τη δική μας είναι η αναπαράσταση που πρότειναν οι Glaser et al. [85]. Οι συ-
ραφείς ρησιμοποιούν τα ίδια ρονικά εμπουτισμένα διανύσματα ια να ση-
ματίσουν ακοουίες οπτικών έξεν, οι οποίες έουν προέει από clustering
τν εμπουτισμένν περιραφητών. Στη συνέεια, ομαδοποιούν ειτονικές
εμφανίσεις μιας οπτικής έξης σε ένα “action part”. Η απόσταση μεταξύ τν
ακοουιών υποοίζεται ς η μέση απόσταση μεταξύ τν ζευών “action
parts”, η οποία μπορεί να αφορά είτε τη χ2 απόσταση μεταξύ ιστοραμμά-
τν συνότητας εμφάνισης οπτικών έξεν σε μικρές ρονικές ειτονιές πριν
και μετά το part ή την “Damerau - Levenshtein” απόσταση τν ακοουιών
οπτικών έξεν σε μικρή ρονική ειτονιά ύρ από το action part. Από
αυτή τη συνοπτική περιραφή της μεόδου, προκύπτουν οι κύριες διαφορές
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της με τη μέοδο αναπαράστασης που προτείνουμε. Η πρώτη κύρια διαφορά
είναι ότι οι Glaser et al. κατασκευάζουν την ακοουία όν τν οπτικών
έξεν που εμφανίζονται σε ένα ίντεο, ενώ όπς α αναύσουμε παρακάτ,
η πηροφορία αυτή είναι πού ορυώδης, καώς οι περισσότερες οπτικές
έξεις εμφανίζονται με αμεητέα συνότητα και μπορεί να αντιστοιούν σε
ορυώδη αρακτηριστικά. Επίσης, ο τρόπος υποοισμού αποστάσεν που
ρησιμοποιούν αμάνει υπόψη τη μέση τιμή τν αποστάσεν μεταξύ τν
action parts, ενώ εμείς προτείνουμε τη ρήση ενός αορίμου τοπικής στοί-
ισης ρονικών ακοουιών, ο οποίος έει τη δυνατότητα να εντοπίζει την
περιοή μέιστης ομοιότητας ανάμεσα σε ακοουίες, συκρίνοντας τμήματα
όν τν πιανών μηκών. Επιπρόσετα, σε αντίεση με τους Glaser et al.
ασίζουμε την αναπαράστασή μας στα state-of-the-art αρακτηριστικά τν
πυκνών τροιών και όι σε ρορονικά σημεία ενδιαφέροντος (STIP), ενώ
ταυτόρονα αξιοοούμε τη μέοδο μας σε απαιτητικές δημοφιείς άσεις αν-
ρώπινν δράσεν.

7.2 Επισκόπηση του συστήματος
Η μέοδος που προτείνουμε αναπαριστά κάε δράση με μία ακοουία συ-

νά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν. Η πηροφορία αυτή είναι διαισητικά συ-
μπηρματική ς προς την πηροφορία της αναπαράστασης BoVW, που κατα-
ράφει απώς τη συνότητα εμφάνισης τν έξεν. Η αναπαράσταση BoVW
εκμηδενίζει οποιαδήποτε πηροφορία σετίζεται με τη σειρά εμφάνισης τν
οπτικών έξεν και αυτό μειώνει την ικανότητα του συστήματος ανανώρισης
δράσεν να διαρίσει κατηορίες δράσεν που μπορεί να παρουσιάζουν πα-
ραπήσια στατιστική κατανομή τν αρακτηριστικών σε οπτικές έξεις αά
διαφορετική ακοουία αυτών τν αρακτηριστικών. Για παράδειμα, οι δρά-
σεις Stand (σηκώνομαι) και Sit (κάομαι) είναι σε μεάο αμό ρονικά
συμμετρικές, δηαδή τα άτομα εκτεούν περίπου τις ίδιες κινήσεις κατά τη
διάρκεια αυτών τν δράσεν αά με αντίστροφη ρονική σειρά. Έτσι πε-
ριμένουμε οι BoVW αναπαραστάσεις αυτών τν δύο δράσεν, στην ιδανική
περίπτση που είναι τεείς συμμετρικές, να είναι παρόμοιες. Αντιέτς, αν
άουμε υπόψη τη ρονική αηουία τν οπτικών έξεν τότε είμαστε σε
έση να διαρίσουμε αυτές τις δύο κατηορίες δράσεν.
Πιο συκεκριμένα, η αναπαράσταση SoDVW ξεκινάει με το διαρισμό

του ίντεο που περιέει μια δράση σε τμήματα με τη οήεια ενός παραύ-
ρου. Σε κάε τμήμα ρίσκουμε το σύνοο τν οπτικών έξεν που έουν
μη μηδενική συνότητα εμφάνισης. Από αυτό το σύνοο διατηρούμε μόνο τις
πιο συνά εμφανιζόμενες έξεις, τις οποίες διατάσσουμε στη συνέεια ρο-
νικά. Με αυτό τον τρόπο παράουμε από όα τα τμήματα του ίντεο ρονικές
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(ʹ) Ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά ένα ίντεο της δράσης Stand.
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(δʹ) Ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά ένα ίντεο της δράσης Sit.
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(εʹ) Ιστόραμμα BoVW που αναπαρι-
στά ένα ίντεο της δράσης Stand.
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(στʹ) Ιστόραμμα BoVW που αναπαρι-
στά ένα ίντεο της δράσης Sit.

Σήμα 7.1: Ενδεικτικά frames ίντεο από τη άση HMDB51 [75] ια τις δρά-
σεις (αʹ) Stand και (ʹ) Sit. Το προτεινόμενο σύστημα ανανώρισης συνδυάζει
την πηροφορία της αηουίας τν κυρίαρν οπτικών έξεν (SoDVW)
((ʹ),(δʹ)) καώς και την πηροφορία της συνότητας εμφάνισης όν τν
οπτικών έξεν (BoVW) ((εʹ),(στʹ)) ια να ετιώσει την ακρίεια ανανώ-
ρισης τν δράσεν. Η αναπαράσταση SoDVW ενσματώνει πούσια ρονική
πηροφορία, σε αντίεση με την αναπαράσταση BoVW που την ανοεί.

132



υπο-ακοουίες συνά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν. Η συνένση αυτών
τν υπο-ακοουιών αποτεεί την τεική αναπαράσταση της δράσης. Αξίζει
να τονιστεί σε αυτό το σημείο πώς η διάταξη τν οπτικών έξεν ίνεται
σε δύο επίπεδα. Αρικά, διατάσσονται ρονικά ανάοα με τη εμφάνισή τους
στο κάε παράυρο (τοπική διάταξη) και στη συνέεια διατάσσονται μεταξύ
τους άσει της ρονικής αηουίας τν παραύρν (οική διάταξη). Μετά
από αυτή τη διαδικασία κάε ίντεο αναπαρίσταται από μια ρονική ακοου-
ία “συμόν” (οπτικών έξεν). Για να αποτιμήσουμε την ομοιότητα με-
ταξύ δύο ίντεο δράσεν, ρησιμοποιούμε έναν αόριμο τοπικής στοίισης
ακοουιών κατά ζεύη (pairwise local alignment) και ενσματώνουμε σε
αυτόν την πηροφορία σετικά με τις σέσεις ομοιότητας τν οπτικών έ-
ξεν. Τέος, συνδυάζουμε τις δύο ροές πηροφορίας, BoVW και SoDVW,
με ραμμικό συνδυασμό τν συναρτήσεν πυρήνα στο επίπεδο του SVM τα-
ξινομητή. Το συνοικό σύστημα αξιοοείται στις άσεις δράσεν KTH [14]
και HMDB51 [75], οδηώντας σε συνεπείς ετιώσεις της επίδοσης της ανα-
παράστασης BoVW ές και 5% .

7.3 Χρονικές ακοουίες οπτικών έξεν
Το σύστημα μας ασίστηκε στην αναπάρασταση αρακτηριστικών πυκνών

τροιών, ρίς όμς να υπάρει κάποιος περιορισμός στη φύση τν αρακτη-
ριστικών που μπορούν να ρησιμοποιηούν. Όπς απεικονίζεται στο Σήμα
7.2 η αναπαράσταση δράσεν που προτείνουμε υποοίζεται από τα εξαμένα
αρακτηριστικά ακοουώντας τα εξής ήματα:

1. Χρίζουμε το ίντεο δράσης σε τμήματα με τη ρήση ενός ρονικού
παραύρου.

2. Για κάε τμήμα του ίντεο δράσης αναέτουμε τροιές στην κοντινό-
τερή τους οπτική έξη/κεντροειδές άσει τν Ευκείδειν αποστάσεν
μεταξύ του εκάστοτε περιραφητή της τροιάς και τν οπτικών έξεν
του εξικού που έει παραεί ια αυτόν τον περιραφητή.

3. Συέουμε τις οπτικές έξεις που εμφανίζονται σε κάε τμήμα του
ίντεο σε σύνοα (temporal bundles).

4. Από κάε σύνοο οπτικών έξεν κρατάμε τις πιο κυρίαρες έξεις
ασισμένοι στη συνότητα εμφάνισής τους.

5. Έμμεσα εισάουμε επτομερή ρονική πηροφορία, διατάσσοντας τις
οπτικές έξεις που κρατήσαμε σε κάε σύνοο σε αύξουσα σειρά ς
προς την μέση σετική ρονική έση τν τροιών που έουν ανατεεί
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σε αυτές. Έτσι τα σύνοα μετατρέπονται σε ρονικές υπο-ακοουίες
(temporal subsequences).

6. Συνενώνουμε τις ρονικές υπο-ακοουίες σε μία τεική ρονική ακο-
ουία κυρίαρν οπτικών έξεν (Sequence of Dominant Visual Words
- SoDVW ), η οποία αναπαριστά τη δράση.

Feature

Extraction

Codebook

Generation

Trajectories

Labeling

Retain N Dominant

Visual Words

Temporally Order

 Visual Words

Classi!cation

Visual Words Temporal

Bundles

w3 w5 w12

w6 w8 w17

window 1

window 2

N Dominant

Visual Words

w8 w25

window 2

w3 w12

window 1

Sequence of

Visual Words

w25 w8w3 w12

SVM Classi!er

Σήμα 7.2: Μποκ διάραμμα που απεικονίζει τα ήματα υποοισμού της
αναπαράστασης SoDVW.

Πιο συκεκριμένα, έστ {xn} το σύνοο τν τροιών που έουν εξα-
εί από ένα ίντεο που περιέει ένα στιμιότυπο μιας δράσης και D το
εξικό K οπτικών έξεν w1, . . . , wK που έει κατασκευαστεί από τυαία
δειματοηπτημένα αρακτηριστικά εκπαίδευσης (π.. Dense Trajectories -
HOF αρακτηριστικά). Επεξεραζόμαστε κάε ίντεο ρησιμοποιώντας ρο-
νικά παράυρα και αναέτουμε τροιές σε παράυρα (τμήματα του ίντεο). Για
να αποφασίσουμε ποιες τροιές ανήκουν σε κάε παράυρο, εξετάζουμε την
επικάυψή τους με αυτό. Τροιές με επικάυψη τουάιστον ⌈L

2
⌉ σημείν με

το παράυρο ανατίενται σε αυτό, όπου L το μήκος της τροιάς.
Οι τροιές που ανήκουν σε κάε παράυρο αντιστοιίζονται με την κοντι-

νότερή τους οπτική έξη. Βάσει αυτών τν αντιστοιίσεν, κάε παράυρο
αναπαρίσταται αρικά ς ένα σύνοο οπτικών έξεν που εμφανίζονται εντός
αυτού του ρονικού παραύρου. Για κάε οπτική έξη που ανήκει σε ένα τέ-
τοιο σύνοο, κρατάμε την πηροφορία της μέσης σετικής ρονικής έσης
tloci(wj) τν τροιών που έουν ανατεεί σε αυτή, όπου η ρονική έση κάε
τροιάς xn ορίζεται ς ο αύξοντας αριμόs του frame στο οποίο τεειώνει η
τροιά. Επίσης, αμάνουμε υπόψη τις τοπικές, ραέος ρόνου, συνότητες
εμφάνισης τν οπτικών έξεν, υποοίζοντας την BoVW αναπαράσταση
εντός κάε ρονικού παραύρου. Μετά από αυτή τη διαδικασία, κάε παρά-
υρο i = 1 . . . T αναπαρίσταται με ένα σύνοο οπτικών έξεν, οδηώντας σε
μια αναπαράσταση ίντεο ς μιας συοής από temporal bundles:

VWSeti = {wj|fi(wj) ̸= 0} , i = 1, . . . , T, j = 1, . . . , K (7.1)
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όπου fi(wj) είναι το j-οστό στοιείο του τοπικού ιστοράμματος BoVW, δη-
αδή η συνότητα εμφάνισης της j-οστής οπτικής έξης εντός του παραύρου:

BoVWi = [fi(w1), fi(w2), . . . , fi(wK)] (7.2)
Το σήμα 7.3αʹ απεικονίζει τις οπτικές έξεις που εμφανίζονται σε ένα

ίντεο της δράσης Sit κατά τη διάρκεια της εκτέεσης της δράσης. Εύκοα
παρατηρεί κανείς ότι οι τροιές που ανήκουν σε ένα ρονικό τμήμα του ί-
ντεο ανατίενται σε ένα μεάο αριμό οπτικών έξεν. Αν ρησιμοποιήσουμε
την BoVW αναπαράσταση ενός παραύρου του παραπάν ίντεο και κατα-
ράψουμε την κατανομή τν συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών έξεν,
έπουμε ότι οι περισσότερες οπτικές έξεις έουν αμεητέες συνότητες
εμφάνισης, με τη μεαύτερη συκέντρση να παρατηρείται σε συνότητες
∼ 0.0002 (Σήμα 7.3δʹ). Μόνο ίες οπτικές έξεις κυριαρούν στο παρά-
υρο, έουν δηαδή συνότητες εμφάνισης μεαύτερες από π.. ∼ 0.005. Οι
Yang et al. [86] είαν διαπιστώσει, στα παίσια του πειραματισμού τους με δια-
φορετικές μεόδους μείσης του μεέους του εξικού τν οπτικών έξεν
ια την ταξινόμηση σκηνών (scene classification), ότι οι πιο συνά εμφανιζό-
μενες οπτικές έξεις εμπεριέουν σημαντική πηροφορία ια το διαρισμό
τν σκηνών σε αντίεση με τις πιο σπάνιες οπτικές έξεις. Οι οπτικές έξεις
με πού μικρές συνότητες εμφάνισης μπορεί να οφείονται στη ορυώδη
φύση τν εικόνν ή στον αόριμο συσταδοποίησης, ο οποίος ενδέεται
να παράει μερικά πού μικρά clusters. Βασισμένοι στις παραπάν παρατηρή-
σεις, διατηρούμε μόνο τις Nd πιο συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις σε κάε
temporal bundle, έτσι ώστε να αυξήσουμε τη διαρισιμότητα ανάμεσα στις
κάσεις τν δράσεν, να μειώσουμε το όρυο και να ενισύσουμε την ευ-
ρστία της αναπαράστασης. Η προκύπτουσα ρονική αηουία τν Nd = 5
κυρίαρν οπτικών έξεν του κάε παραύρου, η οποία απεικονίζεται στο
σήμα 7.3 ια δύο ίντεο της κάσης Sit και δύο ίντεο της κάσης Stand,
αποκαύπτει καώς σηματισμένα μοτία που μπορούν να ρησιμοποιηούν
σαν μία πρόσετη ροή πηροφορίας εμπουτίζοντας τις τρέουσες μεόδους
αναπαράστασης δράσεν.
Μετέπειτα, επεξεραζόμαστε τα παραπάν σύνοα ταξινομώντας τις οπτι-

κές έξεις που έουν διατηρηεί σε αύξουσα σειρά ς προς τη σετική ρονική
έση τους tloci(wj). Με αυτό τον τρόπο, ενσματώνουμε τη ρονική πη-
ροφορία εντός τν συνόν, μετατρέποντάς τα σε ρονικές υπο-ακοουίες
οπτικών έξεν:

VWSeqi = [wi1, wi2, . . . , wiNd
],

tloci(wi1) ≤ tloci(wi2) ≤ . . . ≤ tloci(wiNd
) i = 1 . . . T

(7.3)
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Σήμα 7.3: (αʹ) Οπτικές έξεις που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια ενός στι-
μιοτύπου της δράσης Sit. (δʹ) Κατανομή συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών
έξεν που εμφανίζονται σε ένα ρονικό παράυρο ενός στιμιοτύπου της δρά-
σης Sit. Έει ρησιμοποιηεί οαριμική κίμακα στον κάετο άξονα.(ʹ),(εʹ)
Κυρίαρες (πιο συνά εμφανιζόμενες) οπτικές έξεις που εμφανίζονται κατά
τη διάρκεια δύο στιμιοτύπν της δράσης Sit. (ʹ),(στʹ) Κυρίαρες οπτικές
έξεις που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια δύο στιμιοτύπν της δράσης Stand.
Τα στιμιότυπα τν δράσεν έουν ηφεί από τη άση HMDB51.
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Με τη συνένση αυτών τν υπο-ακοουιών οπτικών έξεν καταήουμε
σε μία ρονικά διατεταμένη ακοουία κυρίαρν οπτικών έξεν:

SoDVW = [VWSeq1, V WSeq2, . . . , V WSeqT ] (7.4)

7.3.1 Τοπική Στοίιση Χρονικών Ακοουιών Οπτι-
κών Λέξεν

Για να είμαστε σε έση να ρησιμοποιήσουμε την αναπαράσταση που ορί-
σαμε στην προηούμενη ενότητα ς είσοδο ενός SVM ταξινoμητή, πρέπει
να οριστεί η απόσταση ανάμεσα σε δύο ακοουίες κυρίαρν οπτικών έ-
ξεν. Για αυτό το σκοπό, προτείνουμε τον υποοισμό της ομοιότητας δύο
ακοουιών οπτικών έξεν με τη ρήση του αορίμου τοπικής στοίισης
ακοουιών (local sequence alignment) Smith-Waterman.
Η στοίιση ακοουιών μας επιτρέπει να συκρίνουμε συμοικές ακοου-

ίες και να εντοπίζουμε περιοές ομοιότητας. Χρησιμοποιείται ευρές στον
κάδο της Βιοπηροφορικής ια τη σύκριση ακοουιών νουκεοτιδιών ή
αμινοξέν, με σκοπό την εξαή ρήσιμης πηροφορίας ια την ειτουρ-
ική, δομική ή/και εξεικτική σέση τν ακοουιών τν ιομακρομορίν
τν σύρονν ορανισμών. Κατά τη στοίιση δύο ακοουιών, κάε σύμ-
οο της μίας ακοουίας αντιστοιίζεται είτε σε ένα σύμοο της άης
ακοουίας είτε σε ένα κενό. Πιο συκεκριμένα, ερούμε ότι οι δύο ακοου-
ίες έουν κάποιο κοινό πρόονο και προσπαούμε να δούμε πώς αποκίνουν
από αυτόν μέσ αντικαταστάσεν (substitutions), ενέσεν (insertions) και
διαραφών (deletions). Σκοπός τν αορίμν στοίισης ακοουιών κατά
ζεύη είναι η εύρεση της έτιστης στοίισης τν δύο ακοουιών, η οποία
διατηρεί τη σειρά τν συμόν, εισάει τα απαραίτητα κενά και μειστοποιεί
ένα συνοικό score ομοιότητας.
Υπάρουν δύο κατηορίες αορίμν στοίισης ακοουιών: οι αόρι-

μοι οικής και οι αόριμοι τοπικής στοίισης. Οι αόριμοι οικής στοί-
ισης (global alignment) προσπαούν να στοιίσουν όσο το δυνατόν περισ-
σότερα σύμοα τν δύο ακοουίν σε όο το μήκος τους μειστοποιώ-
ντας το συνοικό score, ακόμα και σε άρος τμημάτν τν ακοουιών που
έουν προφανή ομοιότητα. Είναι οιπόν κατάηοι ια την εύρεση στοίι-
σης παραπήσιν ακοουιών παρόμοιου μήκους. Ο νστότερος αόριμος
οικής στοίισης είναι ο αόριμος Needleman-Wunsch [87]. Αντιέτς, οι
αόριμοι τοπικής στοίισης προσπαούν να εντοπίσουν περιοές υψηής
ομοιότητας μεταξύ τν δύο ακοουιών μέσα σε μεάες ακοουίες που
μπορεί να διαφέρουν πού. Οι περιοές που διαφέρουν σημαντικά μπορούν να
αντικατασταούν με κενά και να μην επηρεάσουν το score ομοιότητας τν
ακοουιών. Έτσι μπορούν να ανακαυφούν περιοές με όμοια ακοουιακά
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μοτία μέσα σε ακοουίες διαφορετικού μήκους που μπορεί να αποκίνουν
σημαντικά μεταξύ τους. Ο πιο αρακτηριστικός αόριμος τοπικής στοίισης
είναι ο αόριμος δυναμικού προραμματισμού Smith-Waterman.
Ο αόριμος Smith-Waterman [88] προτάηκε από τους Temple F. Smith

και Michael S. Waterman το 1981 ια την εύρεση παρόμοιν μοριακών υπο-
ακοουιών. Βρίσκει την περιοή μέιστης ομοιότητας ανάμεσα σε ακοου-
ίες, συκρίνοντας τμήματα όν τν πιανών μηκών και προσδιορίζει το
έτιστο score ομοιότητας. Επομένς, είναι ο καταηότερος υπόψηφιος
αόριμος ια την ανίνευση ομοιοτήτν ανάμεσα στις ακοουίες οπτικών
έξεν, οι οποίες πού συνά αποκίνουν σημαντικά μεταξύ τους ό τν
διακυμάνσεν στη διάρκεια και στον τρόπο εκτέεσης τν δράσεν, τν α-
αών της οπτικής νίας και τν επικαύψεν. Αυτό το μέτρο ομοιότητας
ακοουιών είναι επίσης εύρστο στη μεταητότητα της έσης της δράσης
μέσα στο ίντεο. Παρόο που ασοούμαστε με το πρόημα της ταξινό-
μησης ίντεο που περιέουν ένα στιμιότυπο κάποιας δράσης, η έναρξη (το
τέος) της εκτέεσης της δράσης συνά δε συμπίπτει ρονικά με την έναρξη
(το τέος) του ίντεο και το ρονικό διάστημα που εκτεείται η κάε πράξη
διαφέρει από ίντεο σε ίντεο. Περιοές τν ακοουιών με μεάη απόκιση
στην αρή ή στο τέος τν ακοουιών ανοούνται και δεν επηρεάζουν το
τεικό score ομοιότητας.
Δεδομένου ενός αφαήτου Σ, το οποίο στην περίπτσή μας αποτεείται

από τις K οπτικές έξεις του εξικού, και δύο ακοουίες A : wi1wi2 . . . wim

και B : wj1wj2 . . . wjn, ο αόριμος επιστρέφει το score ομοιότητας της
τοπικής στοίισής τους. Επίσης, επιστρέφει και τη έτιστη στοίιση που
οδηεί σε αυτό το score ομοιότητας. Πρόσετες παράμετροι του αορίμου
είναι η ποινή εισαής κενών (gap penalty) p και ο πίνακας αντικαταστά-
σεν (substitution matrix) S, του οποίου το (i, j)-οστό στοιείο υποδηώνει
την ομοιότητα ανάμεσα στα σύμοα του αφαήτου wi, wj. Στα παίσια της
μεόδου μας ια την αναπαράσταση ίντεο ανρώπινν δράσεν, όπου το
αφάητο αποτεείται από οπτικές έξεις, προτείνουμε έναν πίνακα αντικα-
ταστάσεν, ο οποίος ασίζεται στις συσετίσεις ανάμεσα στις οπτικές έ-
ξεις. Κατ’αναοία με την ομοιότητα συμοοσειρών, όπου η συμοοσειρά
“οπτική” μοιάζει περισσότερο με τη συμοοσειρά “οπτυκή” αά ιότερο
με τη συμοοσειρά “οπτφκή”, επειδή το σύμοο (αρακτήρας) “ι” μοιάζει
περισσότερο με το σύμοο “υ” σε σέση με το “φ”, ορίζουμε τα στοιεία του
δικού μας πίνακα αντικαταστάσεν ς εξής:

S(wi, wj) = −2 · d(wi, wj)

max
k,l=1...K

d(wk, wl)
+ 1 (7.5)

όπου d(wi, wj) είναι η Ευκείδεια απόσταση ανάμεσα σε δύο οπτικές έξεις.

138



Όσο πιο όμοιες είναι δύο οπτικές έξεις, τόσο μεαύτερο το κέρδος που
έουμε από την αντιστοίισή τους, με την ομοιότητα μιας οπτικής έξης με τον
εαυτό της να ισούται με τη μονάδα. Αντιέτς, η ομοιότητα τν πιο “μακρινών”
οπτικών έξεν ισούται με −1.
Για την επίτευξη της στοίισης τν ακοουιών και την ανάδειξη περιο-

ών υψηής ομοιότητας συνά ρειάζεται να εισαούν κενά (gaps). Τα κενά
αυτά συνοδεύονται από μια ποινή κενού. Η ποινή κενού μπορεί να έει σέση
με το πήος τν συνεόμενν κενών ή να διαφοροποιείται στην περίπτση
που εισάεται το πρώτο κενό σε σέση με τη επέκτασή του ή να είναι μια στα-
ερή τιμή. Όπς προαναφέραμε, στη συκεκριμένη εφαρμοή ρησιμοποιούμε
μια σταερή τιμή p, η οποία οδηεί σε πιο αποδοτικό υποοισμό του score
ομοιότητας. Προφανώς, η ποινή κενού επηρεάζει το τεικό score ομοιότητας
και η τιμή της πρέπει να επιεεί κατάηα, ανάοα με τις τιμές του πί-
νακα αντικατάστασης. Πιο συκεκριμένα, αν η ποινή κενού έει πού υψηή
τιμή σε σέση με τις τιμές του πίνακα αντικατάστασης, τότε μια στοίιση
δύο ακοουιών ρίς κενά (εισαές/διαραφές) συνεπάεται μικρότερο
κόστος σε σέση με μια στοίιση με κενά. Ωστόσο, όπς είπαμε, τα κενά
ίσς συμάουν στη στοίιση πιο όμοιν περιοών (υπο-δράσεν).
Βάσει αυτών τν παραμέτρν και εισόδν, ο Smith-Waterman αόριμος

κατασκευάζει έναν πίνακα F , διαστάσεν (m + 1) × (n + 1), όπου F (i, j)
είναι το μεαύτερο score ομοιότητας δύο αποσπασμάτν τν ακοουιών
που ήουν στα σύμοα A(i) και B(j), αντίστοια. Τα στοιεία της πρώτης
ραμμής και πρώτης στήης του πίνακα είναι μηδενικά (F (i, 0) = F (0, j) = 0).
Τα υπόοιπα στοιεία του πίνακα F ορίζονται μέσ της ακόουης σέσης:

F (i, j) = max


0

F (i− 1, j − 1) + S(A(i), B(j)), (Association−Match/Mismatch)

F (i− 1, j)− p, (Deletion)

F (i, j − 1)− p, (Insertion)

(7.6)
Όπς παρατηρούμε, ο πίνακας F εξ’ορισμού δεν μπορεί να περιέει αρ-

νητικά στοιεία. Η ομοιότητα ανάμεσα σε δύο ακοουίες είναι το μέιστο
στοιείο αυτού του πίνακα f ⋆. Η τιμή αυτή κανονικοποιείται, έτσι ώστε το
score ομοιότητας ανάμεσα σε δύο στιμιότυπα της ίδιας ακοουίας να είναι
ίσο με 1.

Similarity :=
f ⋆

max(m,n) (7.7)

Άρα το score ομοιότητας ανάμεσα σε δύο ρονικές ακοουίες οπτικών έξεν
είναι πάντα μια τιμή στο διάστημα [0, 1]. Αυτό μας επιτρέπει να ορίσουμε
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εύκοα την απόστασή τους:

DSW (SoDVW1, SoDVW2) = 1− Similarity(SoDVW1, SoDVW2) (7.8)

Ένα μειονέκτημα του αορίμου Smith-Waterman είναι η τετρανική
πουποκότητα του σε ρόνο και σε μνήμη. Εντούτοις, αυτός ο περιορισμός
αναδεικνύει άο ένα όφεος της διατήρησης μόνο τν Nd κυρίαρν οπτι-
κών έξεν σε κάε παράυρο, εφόσον τόσο το Nd όσο και ο αριμός τν
παραύρν τν ίντεο δράσεν είναι αρκετά μικρά.

 

 

24
58

23
99

83
4

61
2

77
0

28
45

27
45

58
2

32
69

14
0

24
58

38
82

21
44

14
0

62
2

23
37

41
6

16
74

22
00

90
0

16
94

14
0

38
46

39
49

37
0

22
03

63
5

77
0

79
7

47
6

28
02

18
93

18
31

18
08

30
0

30
84

12
85

27
23

19
7

26
62

16
68

24
16 − −

18
05

88
0

17
49

18
02

85
3

31
78

20
78

39
78

85
4

17
08

66
1

55
4

86
1

15
20

38
82

13
18 − 25
4

17
85

20
78

32
73

47
9

38
82

11
69

39
04

27
30

28
22

30
54

41
1

36
46 −

32
37

95
7

37
54

21
44

77
1

15
20

38
38

29
05

47
9

18
57

30
7

11
3

27
23

22
67

14
9

16
68

34
97

28
45

49
4

15
45

38
14

38
38

27
14

61
3

22
12

31
02

11
3

12
67

36
80

−1

−0.5

0

0.5

1

(αʹ)

 

 

56
6

27
59

10
06

35
81

19
95

22
77 − 20
8

47
7

59
6

28
71

28
71 −

35
83

31
84

37
3

21
71

36
00

14
51

39
28

16
99

25
8

53
2

11
96

32
63

17
30

24
62

28
95

33
3

26
15

24
78

22
40

35
71

89
3

13
38

31
59

80
0

41
6

85 86
2

36
38

24
47

26
09

36
38 85 17
89

24
64

19
25

32
73

47
9

26
09

35
77

75
5

24
29

19
25

12
95

86
8

92
9

11
48

30
14

29
40 −

29
89

29
84

−1

−0.5

0

0.5

1

(ʹ)

Σήμα 7.4

Σήμα 7.5: Στοίιση ρονικών ακοουιών κυρίαρν οπτικών έξεν (αʹ)
ια ένα ζευάρι ακοουιών που ανήκουν στην ίδια κατηορία δράσης (Run)
και (ʹ) ια ένα ζευάρι ακοουιών που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες
δράσης (Stand και Fall Floor). Απεικονίζεται μόνο η περιοή τν ακοου-
ιών που έει αντιστοιιστεί με τον αόριμο τοπικής στοίισης Smith-
Waterman, ενώ ενδεόμενες ανόμοιες περιοές στην αρή και στο τέος τν
ακοουιών δεν απεικονίζονται και δεν επηρεάζουν το score ομοιότητας τν
ακοουιών. Οι στήες του πίνακα στοίισης απεικονίζονται με ρώμα ανά-
οο της ομοιότητας τν οπτικών έξεν που έουν αντιστοιιστεί, δηαδή
ανάοο τν τιμών του πίνακα αντικαταστάσεν. Όσο περισσότερο μοιάζουν
δύο οπτικές έξεις, τόσο πιο κοντά είναι η τιμή της ομοιότητάς τους στο 1.
Το αντίστροφο συμαίνει ια ανόμοιες οπτικές έξεις.

Ένα παράδειμα στοιισμένν ακοουιών SoDVW απεικονίζεται στο
Σήμα 7.4. Αφού έουμε υποοίσει τον πίνακα F , η εύρεση μιας έτι-
στης στοίισης ίνεται με απή οπισοδρόμηση, ξεκινώντας από το κεί του
F με τη μεαύτερη τιμή και καταήοντας όταν συναντήσουμε ένα κεί με
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τιμή 0, το οποίο αντιστοιεί στην αρή της στοίισης. Η οπισοδρόμηση ί-
νεται προς τα πάν και αριστερά, ξεκινώντας από το κεί με τη μέιστη τιμή
και έποντας κάε φορά από ποιο κεί προήε αυτή η τιμή. Αν προήε από
το F (i− 1, j− 1), τότε κινούμαστε διαώνια και δεν εισάουμε κενό (δηαδή
έουμε την αντιστοίηση δύο ίδιν (match) ή παραπήσιν (mismatch) οπτι-
κών έξεν). Αν προήε από το F (i − 1, j) τότε προστίεται ένα κενό στη
δεύτερη ακοουία (διαραφή - deletion), ενώ αν προήε από το F (i, j − 1)
τότε προστίεται ένα κενό στην πρώτη ακοουία (εισαή - insertion). Η
εύρεση μιας έτιστης στοίισης μπορεί να ίνει ια όους οπτικοποίησης,
αά ο υποοισμός της δεν είναι απαραίτητος στο πρόημά μας, εφόσον
μας ενδιαφέρει μόνο ο υποοισμός της απόστασης μεταξύ δύο ακοουιών.

7.3.2 Σύμμειξη τν αναπαραστάσεν SoDVW και
BoVW

Για να μπορέσουμε να ταξινομήσουμε ένα ίντεο ασισμένοι στην ανα-
παράστασή του με μια ακοουία οπτικών έξεν SoDVW ρησιμοποιώντας
μηανές διανυσματικής υποστήριξης, ορίζουμε τον πυρήνα:

K(Seq1, Seq2) = e−
DSW (Seq1,Seq2)

A (7.9)

όπου A είναι η μέση απόσταση τν αναπαραστάσεν τν ίντεο του συνόου
εκπαίδευσης.
Επομένς, εφόσον οι αναπαραστάσεις BoVW και SoDVW είναι εμει-

δώς διαφορετικές, με τη μεν να είναι ένα ιστόραμμα και τη δε να είναι μια
ρονική ακοουία συμόν, έουν διαφορετικές μετρικές ομοιότητας που
αντιστοιούν σε διαφορετικούς πυρήνες. Όπς αναφέραμε και στο Κεφάαιο
4, ο συνδυασμός ποαπών ροών πηροφορίας που αντιστοιούν σε διαφορε-
τικούς πυρήνες μπορεί να επιτευεί μέσ του υποοισμού ενός νέου πυρήνα
ς το ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν (LKC). Σε αυτή την ερασία, πειρα-
ματιζόμαστε με διαφορετικά διανύσματα αρών θ = [θ1, θ2] ια το συνδυασμό
του πυρήνα με την απόσταση Smith-Waterman ( 7.9)(K1) και του πυρήνα χ2

(K2):
K = θ1K1 + θ2K2, θ1, θ2 ≥ 0 (7.10)

7.4 Πειράματα ταξινόμησης ανρώπινν δρά-
σεν

Σε αυτή την ενότητα αξιοοούμε τη μέοδο ανανώρισης δράσεν που
προτείνουμε σε δύο μεάες άσεις δεδομένν ανρώπινν δράσεν: την
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KTH, που ρησιμοποιήσαμε ια τον πειραματισμό μας και στο Κεφάαιο 6 και
την HMDB. Αρικά, παρουσιάζουμε τη άση HMDB51 και τις επτομέρειες
υοποίησης της προσέισης μας και του ασικού συστήματος αναφοράς, το
οποίο ρησιμοποιεί την αναπαράσταση BoVW. Ακοούς, παρουσιάζουμε τα
αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν σε αυτές τις δύο άσεις, συκρίνοντάς
τα με το σύστημα αναφοράς. Επιπρόσετα, ερευνούμε την επίδραση διαφορετι-
κών παραμέτρν στην ακρίεια ανανώρισης, όπς ο αριμός Nd τν οπτικών
έξεν που διατηρούνται, η ποινή κενού του Smith-Waterman αορίμου και
το διάνυσμα αρών ια την σύμμειξη τν πυρήνν με τη μέοδο LKC.

7.4.1 Η Βάση Ανρώπινν Δράσεν HMDB51
Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσεν HMDB51 [75] είναι μια από τις

πιο απαιτητικές σύρονες άσεις δράσεν με 51 κατηορίες δράσεν (Σήμα
7.6). Κάε κατηορία έει τουάιστον 101 στιμιότυπα, ενώ η άση περιέει
συνοικά 6766 ρεαιστικά ίντεο τα οποία προέρονται από ταινίες, δημόσιες
άσεις, όπς το αρείο Prelinger, άα ίντεο διαέσιμα στο internet καώς
και YouTube και Google videos. Φυσικά τα ίντεο από αυτές τις πηές ίντεο
ποικίουν σε μέεος και frame rate. Για όους συνέπειας, όα τα ίντεο
κιμακώηκαν έτσι ώστε να έουν ύψος 240 pixels και εύρος κατάηο έτσι
ώστε να διατηρείται το aspect ratio του κάε ίντεο. Ο ρυμός δειματοηψίας
μετατράπηκε σε 30 frames ανά δευτερόεπτο ια όα τα ίντεο.
Οι κατηορίες τν δράσεν της άσης μπορούν να ομαδοποιηούν σε 5

είδη δράσεν:

1. Γενικές δράσεις προσώπου (facial actions): smile, laugh, chew, talk

2. Δράσεις του προσώπου με ειρισμό αντικειμένου: smoke, eat, drink

3. Γενικές κινήσεις του σώματος: cartwheel, clap hands, climb, climb stairs,
dive, fall on the floor, backhand flip, handstand, jump, pull up, push
up, run, sit down, sit up, somersault, stand up, turn, walk, wave

4. Κινήσεις του σώματος συνοδευόμενες από αηεπίδραση με αντικεί-
μενο: brush hair,catch, draw sword, dribble, golf, hit something, kick
ball, pick, pour, push something, ride bike, ride horse, shoot ball, shoot
bow, shoot gun, swing baseball bat, sword exercise, throw

5. Κινήσεις του σώματος ια την αηεπίδραση ατόμν: fencing, hug,
kick someone, kiss, punch, shake hands, sword fight

Εκτός από την ετικέτα της δράσης που περιέεται σε κάε ίντεο, η άση
HMDB δίνει πηροφορίες και ια τα ορατά μέρη του σώματος/ επικαύψεις,
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ια την κίνηση της κάμερας, ια την οπτική νία της κάμερας και ια τον
αριμό τν ατόμν που συμμετέουν σε μία δράση. Άρα εκτός του μεάου
αριμού κατηοριών δράσεν, η άση HMDB51 είναι ιδιαίτερα απαιτητική
ό τν ρεαιστικών ίντεο, που έουν ηφεί σε μη εεόμενο περι-
άον και περιέουν δράσεις ποών διαφορετικών κατηοριών, με ποές
διαφοροποιήσεις στον τρόπο εκτέεσης της ίδιας δράσης, διάφορες οπτικές
νίες και επικαύψεις. Επίσης, είναι συνή και η κίνηση της κάμερας κατά
τη ήψη αυτών τν ρεαιστικών ίντεο. Η διάρκεια τν περισσότερν ίντεο
είναι μικρότερη τν 5 δευτεροέπτν (Σήμα 7.7αʹ).
Στα πειράματα που α ακοουήσουν ρησιμοποιούμε 3 splits, δηαδή 3

διαφορετικά σύνοα εκπαίδευσης - αξιοόησης, στα οποία περιέονται 70
ίντεο εκπαίδευσης και 30 ίντεο αξιοόησης από κάε κατηορία δράσης.
Τα splits που ρησιμοποιούμε είναι τα ίδια με αυτά που ρησιμοποιήηκαν
στον αρικό πειραματισμό πάν στη άση από τους Kuehne et al. [75] το
2011. Η τεική ακρίεια ταξινόμησης δράσεν στη άση HMDB προκύπτει
από το μέσο όρο τν ακριειών ταξινόμησης στα 3 splits.
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Σήμα 7.6: Στιμιότυπα τν 51 κατηοριών δράσεν της άσης
HMDB51 [75].
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(αʹ) (ʹ)

Σήμα 7.7: (αʹ)Διάρκεια τν ίντεο τν διαφορετικών κατηοριών δράσεν
και (ʹ) αναοία ίντεο με και ρίς κίνηση της κάμερας ια τις διαφορετικές
κατηορίες δράσεν της άσης HMDB51 [75].

7.4.2 Πειραματικό παίσιο
Στα πειράματα που ακοουούν ρησιμοποιούμε τις ακόουες παραμέ-

τρους ια την αναπαράσταση SoDVW, εκτός και αν αναφέρονται ρητά άες
τιμές ια τις παραμέτρους: ρονικό παράυρο 15 frames, Nd = 10 κυρίαρες
οπτικές έξεις, p = 0.1 ποινή κενού του αορίμου Smith-Waterman και
θ = [0.3, 0.7] διάνυσμα αρών ια το ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν τν
αναπαραστάσεν BoVW και SoDVW.
Όσον αφορά τα αρακτηριστικά που ρησιμοποιούμε, στη άση KTH

εξάουμε πυκνές τροιές (Dense Trajectories) ρησιμοποιώντας τον κώδικα
που παρέουν οι Wang et al. [38] με τις default παραμέτρους, όπς αυ-
τές αναύηκαν στα προηούμενα κεφάαια. Για την απαιτητική άση δε-
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δομένν HMDB51, εξάουμε ετιμένες πυκνές τροιές (improved Dense
Trajectories), ρησιμοποιώντας τον κώδικα και τα οροώνια παίσια, τα
οποία περιάουν τους ανρώπους στα ίντεο, που παρέουν οι συρα-
φείς 1. Ο όος που προτιμήηκε αυτός ο ανινευτής αρακτηριστικών είναι
η κίνηση της κάμερας σε μεάο ποσοστό τν ίντεο της άσης (Σήμα
7.7ʹ), καώς οι ετιμένες πυκνές τροιές προσπαούν να αντισταμίσουν
την κίνηση της κάμερας ετιώνοντας τους περιραφητές που ασίζονται στην
οπτική ροή και ανοώντας τροιές που οφείονται στην κίνηση της κάμερας.
Σε κάε περίπτση, υποοίζονται οι περιραφητές Trajectory, HOG,

HOF, MBHx, MBHy και MBH (συνένση τν MBHx και MBHy). Το οπτικό
εξικό ια κάε περιραφητή κατασκευάζεται κατά τα νστά με K-means συ-
σταδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν στιμιοτύπν εκπαίδευσης, με την
ίδια τυαία αρικοποίηση κάε φορά. Το μέεος του εξικού επιέηκε ίσο
με K = 4000 οπτικές έξεις.
Για την ταξινόμηση τν ίντεο στις κατηορίες δράσεν, ρησιμοποιούμε

SVM ταξινομητές (υοποίηση LIBSVM [74]) με τις συναρτήσεις πυρήνα που
παρουσιάστηκαν παραπάν ια τα διανύσματα SoDVW και BoVW. Για την τα-
ξινόμηση σε ποαπές κάσεις ρησιμοποιούμε την προσέιση “one-against-
all” (Ένας-Εναντίον-Όν), ταξινομώντας το ίντεο στην κατηορία με το με-
αύτερο score. Ποαποί περιραφητές συνδυάζονται μέσ του αροίσμα-
τος τν πυρήνν τους, ενώ η σύμμειξη τν μεόδν αναπαράστασης SoDVW
και BoVW επιτυάνεται με έναν ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν τους.

7.4.3 Πειραματικά αποτεέσματα και συκρίσεις
Στο σημείο αυτό η μέοδος αναπαράστασης δράσεν άσει της ρονικής

αηουίας τν οπτικών έξεν, που περιράφηκε παραπάν, εφαρμόζεται
στα ίντεο τν άσεν KTH και HMDB51. Αρικά συκρίνουμε την επίδοση
της μεόδου και της σύμμειξής της με τη μέοδο BoVW με την επίδοση του
συστήματος αναφοράς που ρησιμοποιεί μόνο τη μέοδο BoVW. Τα αποτε-
έσματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 7.1. Η μέοδος SoDVW οδηεί σε
ακρίεια ανανώρισης 87.83% στη άση KTH και 38.39% στην απαιτητική
άση μεάης κίμακας HMDB51, ρησιμοποιώντας μόνο ρονική πηροφο-
ρία με τη μορφή ακοουιών συνά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν, ρίς
να έει καμία πηροφορία σετικά με την στατιστική κατανομή τν αρα-
κτηριστικών στo εκάστοτε cluster (π.. αριμός αρακτηριστικών που έουν
ανατεεί στην κάε οπτική έξη, σετική έση με αυτή κπ). Επίσης, πρέ-
πει να τονιστεί ότι αυτές οι ακοουίες έουν πού μικρότερο μήκος από τα
ιστοράμματα BoVW, τα οποία στα πειραματά μας έουν μήκος 4000 στοι-

1http://lear.inrialpes.fr/people/wang/improved_trajectories
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KTH HMDB51

Descriptor BoVW SoDVW BoVW+ BoVW SoDVW BoVW+
SoDVW SoDVW

Trajectory 90.85 83.78 91.19 33.47 23.75 38.32
HOG 86.67 80.76 86.79 29.13 18.84 34.18
HOF 93.4 86.33 93.51 41.26 30.61 43.86
MBHx 93.86 87.49 94.9 35.08 19.43 38.17
MBHy 92.93 85.17 93.63 42.64 22.55 45.84
MBH 94.67 87.83 95.13 43.55 25.53 46.47
Combined 94.09 87.83 94.67 52.16 38.39 54.05

Πίνακας 7.1: Αποτεέσματα ακρίειας ταξινόμησης δράσεν με ρήση τν
μεόδν BoVW, SoDVW και του συνδυασμού τους στις άσεις δεδομένν
ανρώπινν δράσεν KTH και HMDB51.

είν. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι τα μέιστα μήκη τν SoDVW ακοουιών
που αναπαριστούν τα ίντεο εκπαίδευσης και αξιοόησης στο πρώτο split
της άσης HMDB51 έουν μέιστη τιμή 474 και 350, αντίστοια και διά-
μεσο (median) 50 στοιεία. Επομένς, τα αποτεέσματα στις άσεις KTH
και HMDB51 αποδεικνύουν την πούσια πηροφορία που ενσματώνεται σε
αυτές τις μικρές ακοουίες και την ικανότητά τους να διαρίζουν τις δρά-
σεις. Επίσης, επιεαιώνουν την αρική υπόεσή μας περί της σημαντικότητας
της πηροφορίας της ρονικής διάταξης ια την ανανώριση δράσεν.
Εντούτοις, η διαδεδομένη αναπαράσταση BoVW επιτυάνει υψηότερη

ακρίεια ανανώρισης, ρίς να εκμεταεύεται όμς τη σημαντική πηρο-
φορία της ρονικής διάταξης. Ο συνδυασμός τους μέσ του ραμμικού συν-
δυασμού τν συναρτήσεν πυρήνα οδηεί σε ετιμένα αποτεέσματα σε
σύκριση με το σύστημα αναφοράς και στις δύο άσεις ια όους τους περι-
ραφητές και το συνδυασμό τους. Οι ετιώσεις στη άση KTH φτάνουν το
1%, με την καύτερη επίδοση να επιτυάνεται με τον περιραφητή MBH. Στη
άση HMDB51, οι ετιώσεις σε σέση με το ασικό σύστημα είναι μεα-
ύτερες και κυμαίνονται από 2% ές 5%, οδηώντας σε μια τεική ακρίεια
ανανώρισης 54.05%. Αυτές οι ετιώσεις αποδεικνύουν τη συμπηρματι-
κότητα της αναπαράστασής μας, η οποία επιτρέπει την εύκοη ενσμάτση
ρονικής πηροφορίας στη διαδεδομένη μέοδο BoVW.
Στη συνέεια παρουσιάζουμε την επίδραση της ποινής κενού του αορί-

μου Smith-Waterman στο τεικό αποτέεσμα ακρίειας ανανώρισης δρά-
σεν με την αναπαράσταση SoDVW. Διατηρώντας Nd = 5 κυρίαρες οπτικές
έξεις σε κάε παράυρο, πειραματιζόμαστε με δύο διαφορετικές τιμές της
ποινής p = 0.1 και p = 2 στη άση δεδομένν KTH και παρουσιάζουμε
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Trajectory HOG HOF MBHx MBHy MBH
SoDVW(Nd = 5, p = 2) 82.97 76.94 82.97 84.01 79.37 85.05
SoDVW(Nd = 5, p = 0.1) 84.24 79.84 86.67 86.33 83.08 89.34

Πίνακας 7.2: Αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη άση KTH ια μετα-
αόμενη ποινή κενού (gap penalty).

Trajectory HOG HOF MBHx MBHy
SoDVW(Nd(fmin) = 5) 76.59 73.00 79.27 78.4 76.13
SoDVW(Nd(fmax) = 5) 82.97 76.94 82.97 84.01 79.37

Πίνακας 7.3: Αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη άση KTH ια δύο
διαφορετικούς τρόπους επιοής οπτικών έξεν.

τα αποτεέσματα στον Πίνακα 7.2. Όπς παρατηρούμε, το gap penalty με
τιμή 0.1 οδηεί σε καύτερη επίδοση. Αυτό οφείεται στην καύτερη τοπική
στοίιση τν ακοουιών που επιτυάνεται με αυτή την τιμή της ποινής κε-
νού. Όταν το gap penalty είναι ίσο με 2, τότε έει πού μεαύτερη τιμή
από τα στοιεία του πίνακα αντικαταστάσεν και έτσι μια στοίιση δύο ακο-
ουιών ρίς τη ρήση κενών, δηαδή ενέσεν ή διαραφών, συνεπάεται
μικρότερο κόστος σε σύκριση με τις στοιίσεις που ρησιμοποιούν κενά με
μεάη ποινή. Ωστόσο, κατά τη στοίιση ακοουιών σεδόν πάντα επιάε-
ται η προσήκη κάποιν ενδιάμεσν κενών, έτσι ώστε να επιτευεί έτιστη
στοίιση και να ανακαυφούν περιοές τν ακοουιών (sub-actions) με με-
άη ομοιότητα, ιδίς όταν έουμε μεάες μεταοές στη διάρκεια και στον
τρόπο εκτέεσης τν δράσεν.
Στον Πίνακα 7.3 συκρίνουμε τα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν

στην περίπτση που ρησιμοποιούνται οι Nd(fmax) = 5 πιο συνά εμφανιζόμε-
νες οπτικές έξεις και στην περίπτση που ρησιμοποιούνται οι Nd(fmin) = 5
πιο σπάνια εμφανιζόμενες οπτικές έξεις. Η υπεροή τν πιο συνά εμφανι-
ζόμενν οπτικών έξεν είναι προφανής στα αποτεέσματα και επιεαιώνει
τόσο την υπόεσή μας, όσο και τα πειραματικά αποτεέσματα τν Yang et al.
[86] στο πρόημα της μείσης του μεέους του οπτικού εξικού ια την
ανανώριση σκηνών.
Επιπρόσετα, οι δύο προηούμενες παρατηρήσεις αναδεικνύουν την ευαι-

σησία της ανανώρισης δράσεν στο περιέομενο και τη στοίιση τν ακο-
ουιών, το οποίο είναι εμιτό καώς υποδεικνύει ότι οι προτεινόμενες ακο-
ουίες ενσματώνουν ικανοποιητικά την πηροφορία της ρονικής διάταξης.
Τέος, πειραματιζόμαστε με διαφορετικούς ραμμικούς συνδυασμούς τν
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Σήμα 7.8: Ποσοστά μέσης ακρίειας ανανώρισης δράσεν στις άσεις
HMDB51 (αριστερά) και KTH (δεξιά) μεταάοντας το άρος θ1 που ρυ-
μίζει τη συνεισφορά στο τεικό αποτέεσμα της μεόδου αναπαράστασης
SoDVW κατά τη σύμμειξη με τη μέοδο BoVW.

πυρήνν τν SVMs που αντιστοιούν στις αναπαραστάσεις SoDVW και BoVW,
μεταάοντας το διάνυσμα αρών θ και καταράφουμε την ακρίεια ανα-
νώρισης δράσεν μετά τη σύμμειξη της αναπαράστασής μας, που ασίζεται
στη ρονική δομή τν δράσεν, με την αναπαράσταση BoVW. Στo Σήμα
7.8 απεικονίζεται η ακρίεια ανανώρισης δράσεν στις άσεις KTH και
HMDB51 ια διαφορετικές τιμές της παραμέτρου θ1 που σταμίζει τον πυ-
ρήνα ομοιότητας τν ακοουιών κατά το συνδυασμό του με τον χ2 πυρήνα.
Αρικά σεδόν σε όες τις περιπτώσεις το αποτέεσμα της σύμμειξης τν
δύο μεόδν είναι ανώτερο ή παραπήσιο αυτού που επιτυάνεται μόνο με
τη μέοδο BoVW. Μεταάοντας την παράμετρο θ1 ρυμίζουμε τη σετική
συνεισφορά της μεόδου μας στο τεικό αποτέεσμα. Σεδόν σε όες τις
περιπτώσεις, η επίδοση του συστήματος μειστοποιείται όταν η τιμή της πα-
ραμέτρου θ1 είναι περίπου ίση με 0.3. Επομένς, ρησιμοποιήσαμε αυτή την
τιμή σε όα τα αποτεέσματα που προηήηκαν, ασισμένοι στη συνεπή επί-
δοσή της σε όες τις άσεις δεδομένν και σε όους τους περιραφητές.
Τέος, συκρίνουμε τα αποτεέσματα της μεόδου μας με τα αποτεέ-

σματα άν μεόδν, όπς αυτά παρατίενται στις αντίστοιες δημοσιεύσεις.
Σε αυτές τις μεόδους συκαταέονται μέοδοι, οι οποίες ενσματώνουν κά-
ποιο είδος ρονικής πηροφορίας, καώς και πρόσφατες μέοδοι της διενούς
ιιοραφίας που έουν οδηήσει στα υψηότερα αποτεέσματα στις άσεις
KTH και HMDB51.
Εύκοα μπορεί να συνάει κανείς το συμπέρασμα ότι η προσέισή μας

είναι καύτερη σεδόν σε όες τις περιπτώσεις όταν συκρίνεται με άες
μεόδους που αξιοποιούν ρονική πηροφορία. Επίσης ετιώνουμε το απο-
τέεσμα τν μεόδν που ασίζονται σε τροιές συνδυασμένες με BoVW,
όπς το σύστημα αναφοράς τν improved/dense trajectories [30], [31], η μέ-
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Method Year KTH HMDB51

Augusti et al. [78] 2014 97.2 24.5
Cheng et al. [77] 2013 89.7 -
Lan et al. [84] (Fisher vector) 2014 - 65
Savarese et al. [79] 2008 86.83 -
Hatun et al. [83] 2008 92.0 -
Narayan & Ramakrishnan [69] (CD) 2014 96.5 53.4
Narayan & Ramakrishnan [69] (CD+Fisher Vector) 2014 - 58.7
Simonyan & Zisserman (SVM Fusion) [13] 2014 - 59.4
Oneata et al. (Fisher Vector) [55] 2013 - 54.8
Lan et al. [90] 2015 - 63.7
Dense Trajectories [30],[31] 2011 95.0 -
Improved Trajectories with BoW [31] 2013 - 52.1
Improved Trajectories with Fisher Vector [31] 2013 - 57.2
Jain et al. [32] 2013 - 52.3
Sadanand et al. [89] 2013 98.2 26.9
Our Method 95.1 54.1

Πίνακας 7.4: Σύκριση της επίδοσης του συστήματος μας με άες προσε-
ίσεις που αξιοποιούν ρονική πηροφορία (άν μέρος) και πρόσφατες state-
of-the-art μεόδους, με τα υψηότερα ποσοστά μέσης ακρίειας ανανώρισης
δράσεν στις άσεις KTH και HMDB51.

οδος του περιραφητή αιτιατότητας (causality descriptor) τν Narayan et
al. [69] , η μέοδος action-bank [89] και η μέοδος τν Jain et al. [32]
που διαρίζει τις τροιές σε κυρίαρες και δευτερεύουσες. Όπς ήταν ανα-
μενόμενο, η επίδοσή μας είναι αμηότερη σε σύκριση με τις μεόδους που
ρησιμοποιούν την ισυρή μέοδο αναπαράστασης Fisher Vector, η οποία εκ-
μεταεύεται στατιστικά δεύτερης τάξης. Εντούτοις, το αποτέεσμά μας είναι
συκρίσιμο με τν Oneata et al. [55], παρόο που ρησιμοποιούν Fisher
Vector.
Εφόσον η μέοδος αναπαράστασης που προτείνουμε προσφέρει συμπηρ-

ματική πηροφορία σε σύκριση με το Fisher Vector, περιμένουμε ετιμένη
επίδοση από τη σύμμειξη αυτών τν δύο μεόδν στο μέον.
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Κεφάαιο 8

Συμπεράσματα

Στο κεφάαιο αυτό ανακεφααιώνουμε τις ασικές συνεισφορές της δι-
πματικής ερασίας και αναφερόμαστε συνοπτικά σε ορισμένες κατευύνσεις
όπου μπορεί να στραφεί η μεοντική έρευνα, δεδομένν τν συμπερασμάτν
και τν αποτεεσμάτν που προέκυψαν από την έρευνά μας.

8.1 Συμοή της διπματικής ερασίας
Στην παρούσα διπματική ερασία ασοηήκαμε με το πρόημα της

ανανώρισης δράσεν υπό το πρίσμα τν αναπαραστάσεν τν ίντεο. Οι
κύριες πτυές της έρευνας αυτής της ερασίας συνοψίζονται ς εξής:

• Εισαή στο πρόημα της αυτόματης ανανώρισης ανρώπινν δρά-
σεν σε ίντεο, με έμφαση στις εφαρμοές, τις προκήσεις και τις κυ-
ριότερες προσείσεις επίυσής του. Πιο συκεκριμένα, παρουσιάστη-
καν αναυτικά ποικίες σύρονες μέοδοι εξαής αρακτηριστικών
(όπς οι πυκνές τροιές), αναπαράστασης και ταξινόμησης ίντεο, οι
οποίες συνιστούν ένα σύστημα ανανώρισης δράσεν.

• Εκτενής πειραματισμός με τις παραπάν μεόδους σε μία νέα άση δεδο-
μένν, την πουτροπική και πουαισητηριακή άση δεδομένν MOBOT,
η οποία παρουσιάζει ιδιαίτερες προκήσεις, κας τα ίντεο έουν η-
φεί από οπτικό αισητήρα τοποετημένο πάν σε κινούμενο ρομπότ και
απεικονίζουν δράσεις που έουν εκτεεσεί από ηικιμένα άτομα με κι-
νητικά, και ποές φορές, και διανοητικά προήματα. Επίσης, επεκτεί-
ναμε κατάηα το σύστημα ανανώρισης μεμονμένν δράσεν, έτσι
ώστε να μπορεί να ανανρίζει συνεόμενες δράσεις. Μέσ τν πειρα-
ματισμών μας, μπορέσαμε να συκρίνουμε τους διάφορους ανινευτές
αρακτηριστικών, περιραφητές και αναπαραστάσεις, να εντοπίσουμε
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αδυναμίες και να μεετήσουμε την επίδραση τν κανονικοποιήσεν τν
διανυσμάτν αναπαράστασης στο τεικό αποτέεσμα ανανώρισης.

• Αξιοποίηση του καναιού άους (depth) στη άση δεδομένν MOBOT
ια τη διευκόυνση της ανανώρισης δράσεν. Εξετάσαμε την εξαή
ενός περιραφητή εμφάνισης από τα frames του ίντεο άους κατά
μήκος τν πυκνών τροιών που εξάονται από το κανάι RGB. Αυτός
ο συνδυασμός τν δύο καναιών πηροφορίας οδήησε σε ετίση της
ακρίειας ανανώρισης.

• Ανάπτυξη νέας μεόδου αναπαράστασης ίντεο, η οποία αμάνει υπόψη
την αηεπίδραση μεταξύ συστάδν οπτικών αρακτηριστικών, ρησι-
μοποιώντας μια μετρική κατευυνόμενης ομοιότητας μεταξύ τους. Η μέ-
οδος SD στηρίζεται στην εύρεση τν κύριν συνιστσών της κάε συ-
στάδας με ρήση PCA και στην προοή τν αρακτηριστικών της μιας
συστάδας στις κύριες κατευύνσεις της άης, ενώ εξάει τη μετρική
ρησιμοποιώντας την απόκιση Kullback-Leibler. Επιπρόσετα, δοκι-
μάστηκε η ρήση GMM συσταδοποίησης και διαπιστώηκε ότι οδηεί
σε ετιμένη απόδοση που εδράζεται στην καύτερη μοντεοποίηση
του ώρου αρακτηριστικών και τη μικρότερη απώεια πηροφορίας. Οι
δύο παρααές τις μεόδου συκρίηκαν με άες νστές μεόδους
αναπαράστασης.

• Έμμεση μοντεοποίηση της ρονικής διάταξης τν κινήσεν που αποτε-
ούν μια δράση με την ανάπτυξη νέας μεόδου αναπαράστασης, η οποία
αναπαριστά κάε ίντεο ς μία ρονική ακοουία συνά εμφανιζόμε-
νν οπτικών έξεν (SoDVW). Επίσης, προτάηκε μετρική της απόστα-
σης μεταξύ τν διανυσμάτν αυτής της νέας αναπαράσταση με ρήση
του αορίμου τοπικής στοίισης ακοουιών Smith-Waterman. Δό-
ηκε ιδιαίτερη έμφαση στην ενσμάτση πηροφορίας σετικά με την
ομοιότητα τν οπτικών έξεν στον αόριμο. Επίσης, διερευνήηκε η
σύμμειξη αυτής της μεόδου, που αμάνει υπόψη αποκειστικά τη ρο-
νική πηροφορία με τη μέοδο BoVW, η οποία κδικοποιεί συνότητες
εμφάνισης οπτικών έξεν. Η σύμμειξη τν δύο μεόδν με ραμμικό
συνδυασμό τν πυρήνν τους οδηήσε σε ετιμένη ακρίεια ανανώ-
ρισης, η οποία είναι συκρίσιμη και σε κάποιες περιπτώσεις ξεπερνά τις
επιδόσεις state-of-the-art συστημάτν ανανώρισης δράσεν.

• Εκτός από τη άση MOBOT, έιναν πειράματα και στις διενείς άσεις
δεδομένν KTH και HMDB. Πιο συκεκριμένα, η μέοδος αναπαρά-
στασης SD αξιοοήηκε στη δημοφιή άση δεδομένν KTH, ενώ ια
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τη μέοδο SoDVW διεξήησαν μεάης κίμακας πειράματα τόσο στη
άση KTH όσο και στην απαιτητική άση HMDB51.

8.2 Κατευύνσεις ια μεοντική έρευνα
Τα εναρρυντικά αποτεέσματα της παρούσας διπματικής ερασίας απο-

τεούν κίνητρο ια περαιτέρ έρευνα, η οποία α έει ς σκοπό τη ετίση
και την επέκταση τν μεόδν που προτάηκαν. Ορισμένες κατευύνσεις στις
οποίες α μπορούσε να στραφεί να επικεντρεί η μεοντική έρευνα είναι:
• Μεέτη πρόσετν μεόδν σύμμειξης: οι αναπαραστάσεις που προ-
τάηκαν στην ερασία μας αξιοποιούν συμπηρματική πηροφορία σε
σέση με state-of-the-art μεόδους, όπς οι VLAD και Fisher Vector.
Επομένς, η σύμμειξη τους είναι πού πιανό να οδηήσει σε ακόμα
υψηότερα αποτεέσματα. Μάιστα, στην παρούσα ερασία ρησιμο-
ποιήηκε μόνο ο ραμμικός συνδυασμός με προκαορισμένα άρη τν
πυρήνν τν διαφορετικών καναιών πηροφορίας, π.. περιραφητών,
διανυσματικών αναπαραστάσεν. Η αυτόματη εκμάηση τν αρών του
ραμμικού συνδυασμού ια κάε δράση ξεριστά με ρήση αορίμν
Multiple Kernel Learning αποτεεί ένα ενδιαφέρον πεδίο έρευνας.

• Η ρήση του καναιού άους ια την εξαή αρακτηριστικών που
επιτρέπουν τη μεαύτερη διαφοροποίηση μεταξύ τν δράσεν είναι μια
άη ρήσιμη ερευνητική κατεύυνση, στην οποία ήδη έουν αφιερεί
ποές διενείς ερασίες, αά έει ακόμα ποά περιώρια ετίσης.

• Η επέκταση τν πειραμάτν στη άση MOBOT σε μεαύτερο αριμό
κατηοριών δράσεν και η συσέτιση τν ανανρισμένν και ρονικά
εντοπισμένν δράσεν με διάφορες παοοίες παρουσιάζει ιδιαίτερο
ενδιαφέρον. Για παράδειμα, ο ρόνος που διαρκεί η δράση Sit-to-Stand
α μπορούσε να ρησιμοποιηεί ς διανστικός δείκτης.

• Η ρήση πηροφορίας από μεόδους εκτίμησης πόζας (pose estimation)
όι μόνο α οηήσει στο ρικό εντοπισμό της δράσης, αά μπο-
ρεί να ετιώσει τις υπάρουσες αναπαραστάσεις ή να πυροδοτήσει την
ανάπτυξη νέν. Πιο συκεκριμένα, στη άση MOBOT η έειψη της
πηροφορίας της έσης τν ανρώπν οδήησε σε μη έτιστα αποτεέ-
σματα με τη ρήση τν improved trajectories. Επίσης, η μοντεοποίηση
τν αηεπιδράσεν μεταξύ τν διάφορν μεών του ανρώπινου σώ-
ματος, η οποία έινε έμμεσα στην παρούσα ερασία μέσ της ανάυσης
τν ομοιοτήτν μεταξύ συστάδν αρακτηριστικών, είναι μια ποά
υποσόμενη κατεύυνση.
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