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Περίηψη

Η παρούσα διπματική ερασία ασοείται με το πρόημα της αυτό-
ματης ανανώρισης ανρώπινν δράσεν σε ρεαιστικά ίντεο, εστιάζοντας
σε μεόδους αναπαράστασης τν ίντεο. Για την εξαή αρακτηριστικών
εκμεταευόμαστε την πούσια πηροφορία κίνησης που μας προσφέρουν τα
διαδεδομένα αρακτηριστικά “Πυκνών Τροιών”. Σημαντικό μέρος της ερα-
σίας αφιερώνεται στην ανάυση τν μεόδν που ρησιμοποιούνται ια την
ανανώριση τν δράσεν, με ιδιαίτερη έμφαση σε επιτυημένες σύρονες
μεόδους αναπαράστασης ίντεο, όπς οι Bag-Of-Visual-Words και VLAD.
Αρικά, πραματοποιείται εκτενής πειραματισμός με διάφορες νστές με-
όδους εξαής αρακτηριστικών και υποοισμού αναπαραστάσεν ια
την επίυση του προήματος της ανανώρισης συνεόμενν δράσεν σε
RGB-D ίντεο, τα οποία περιέουν δράσεις που εκτεούνται από ηικιμένα
άτομα. Στη συνέεια, προτείνουμε δύο νέες μεόδους αναπαράστασης ίντεο.
Η πρώτη μέοδος μοντεοποιεί την αηεπίδραση μεταξύ τν συστάδν
οπτικών αρακτηριστικών (τροιών) ποσοτικοποιώντας την κατευυνόμενη
ομοιότητα μεταξύ τν συστάδν με το συνδυασμό εραείν όπς η Ανάυση
σε Κύριες Συνιστώσες και η απόκιση Kullback-Leibler. Η δεύτερη μέοδος
αναπαριστά τα ίντεο ς ρονικές ακοουίες συνά εμφανιζόμενν οπτικών
έξεν, αποσκοπώντας στην μοντεοποίηση της εενούς ρονικής διάταξης
τν κινήσεν που αποτεούν μια δράση. Επιπρόσετα, προτείνεται μέοδος
υποοισμού της απόστασης μεταξύ αυτών τν ακοουιών οπτικών έξεν
με ρήση αορίμου τοπικής στοίισης συμοικών ακοουιών, που μας
επιτρέπει την ταξινόμησή τους με ρήση SVMs. Η πειραματική αξιοόηση
τν μεόδν μας σε απαιτητικές άσεις ανρώπινν δράσεν επιεαιώνει την
αποτεεσματικότητά τους, καώς επιτυάνουν επιδόσεις που ξεπερνούν αυ-
τές αρκετών νστών μεόδν και είναι συκρίσιμες με αυτές τν καύτερν
σύρονν μεόδν αναπαράστασης ίντεο της διενούς ιιοραφίας.

Λέξεις κειδιά: ανανώριση ανρώπινν δράσεν, αναπαράσταση ίντεο,
πυκνές τροιές, Bag-Of-Visual-Words, Ανάυση σε Κύριες Συνιστώσες, στοί-
ιση ακοουιών, Μηανές 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 τν ημάτν του K-means αορίμου [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισ-
διάστατο Ευκείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν κέντρν µ1 και
µ2 απεικονίζεται με τον κόκκινο και μπε σταυρό, αντίστοια.
(b) Στο Βήμα 1, κάε σημείο/δεδομένο ανατίεται είτε στην
κόκκινη είτε στην μπε ομάδα, ανάοα με το ποιο κέντρο εί-
ναι κοντινότερο. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης
J ς προς τα rnk, κρατώντας τα µk σταερά.) (c) Στο Βήμα
2, ανανεώνονται τα κέντρα κάε ομάδας έτσι ώστε να είναι ο
αριμητικός μέσος τν σημείν που έουν ανατεεί στην αντί-
στοιη ομάδα. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης J
ς προς τα µk, κρατώντας τα rnk σταερά.) (d)-(i) τα ήματα
1 και 2 επανααμάνονται μέρι τη σύκιση του αορίμου. 52

3.2 Απεικόνιση τν ημάτν του αορίμου ΕΜ [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισ-
διάστατο Ευκείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν K = 2 κα-
ουσιανών μοναδιαίας τυπικής απόκισης απεικονίζεται με τον
κόκκινο και μπε κύκο, αντίστοια. (b) Στο E-Βήμα κάε
σημείο απεικονίζεται με μπε απόρση που αντιστοιεί στην
ύστερη πιανότητα να έει παραεί από την μπε συνιστώσα
και με κόκκινη απόρση που αντιστοιεί στην ύστερη πια-
νότητα να έει παραεί από την κόκκινη συνιστώσα. Έτσι τα
σημεία που έουν μεάη πιανότητα να ανήκουν στη μία όσο
και στην άη ομάδα φαίνονται μ. (c) Στο M-Βήμα ανανεώ-
νονται οι παράμετροι κάε καουσιανής, έτσι ώστε η μέση τιμή
της μπε καουσιανής να είναι το κέντρο μάζας τν σημείν
που έουν μπε απόρση και η συνδιακύμανσή της να είναι
ίση με με τη συνδιακύμανση δείματος τν σημείν με μπε
απόρση. Ομοίς και ια την κόκκινη. (d)-(f) Αποτεέσματα
μετά από 2, 5 και 20 πήρεις επαναήψεις του ΕΜ αορίμου. 56

3.3 Βήματα κατασκευής αναπαραστάσεν BoVW και VLAD. . . 60
3.4 Αποσπάσματα από τα διανύσματα BoVW και VLAD που ανα-

παριστούν ένα video. Στο (α) απεικονίζονται μόνο τα 100 πρώτα
στοιεία του BoVW, που αντιστοιούν στις πρώτες 100 από
KBoVW οπτικές έξεις. Ομοίς, στο () διακρίνονται μόνο τα
100 πρώτα στοιεία του VLAD διανύσματος, του οποίου η
διάσταση είναι KV LAD ·L. Ο αριμός τν οπτικών έξεν που
ρησιμοποιήηκαν ια τις BoVW και VLAD αναπαραστάσεις
είναι KBoVW = 4000 και KV LAD = 256 αντίστοια. . . . . . . 62



4.1 Παραδείματα διαριστικών ραμμών μεταξύ τν δεδομένν
δύο κάσεν. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.2 Περιώριο ονομάζεται η κάετη απόσταση μεταξύ του συνόρου
απόφασης και τν πιο κοντινών σε αυτό διανυσμάτν εισόδου.
Η μειστοποίηση του περιρίου οδηεί σε μια συκεκριμένη
επιοή διαριστικής επιφάνειας, της οποίας η έση ορίζεται
από ένα υποσύνοο τν δεδομένν εισόδου που απεικονίζονται
κυκμένα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.3 Η διαριστική επιφάνεια που ρίζει το ώρο τν διανυσμά-
τν εισόδου σε δύο περιοές R1,R2 απεικονίζεται με κόκκινο
ρώμα και είναι κάετη στο διάνυσμα w. Τέος, η μετατόπισή
της από την αρή τν αξόνν εέεται από το κατώφι w0

(ή b). [45] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
4.4 Υπερεπίπεδο που προκύπτει από ένα ραμμικό μοντέο SVM

στην προσπάεια διαρισμού δύο μη ραμμικώς διαρίσεν
κάσεν δεδομένν. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.5 Απεικόνιση τν μεταητών αάρσης ξn ≥ 0. Τα κυκ-
μένα σημεία (στιμιότυπα εκπαίδευσης) είναι τα διανύσματα
υποστήριξης. [45] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.6 Επίυση μη ραμμικά διαρίσιμου προήματος με το μετα-
σηματισμό τν δεδομένν σε έναν ώρο μεαύτερης διάστα-
σης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5.1 Μποκ διάραμμα του συστήματος ρονικού εντοπισμού και
ταξινόμησης δράσεν. Αποτεείται κυρίς από πέντε στάδια:
(α) ένα κυιόμενο παράυρο που ρίζει το ίντεο εισόδου σε
τμήματα τα οποία πρέπει να ταξινομηούν (temporal sliding
window) () εξαή αρακτηριστικών (feature extraction),
() προεπεξερασία αρακτηριστικών και κδικοποίηση (feature
pre-processing and encoding), (δ) ρήση ταξινομητών (classifiers)
και (ε) επεξερασία τν πιανοτικών εξόδν τν SVM ταξι-
νομητών (post-processing). (Τα αάζια blocks αντιστοιούν
στα ήματα ταξινόμησης ενός ίντεο που περιέει μία δράση). 87

5.2 HMM μοντέο. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90



5.3 Ομαοποίηση πιανοτικών εξόδν τν δυαδικών SVM ταξι-
νομητών. (αʹ) Πιανοτικές Έξοδοι τν SVM ταξινομητών ια
κάε κάση ια κάε τμήμα ενός ίντεο. (ʹ) Ετικέτες που
έουν αποδεί σε κάε παίσιο του ίντεο από ένα σύνοο 4
κατηοριών δράσεν (StandUp,Walk, Sit Down, Background
class). (ʹ) Φιτραρισμένες πιανοτικές έξοδοι SVM ταξινομη-
τών. (δʹ) Τεική ακοουία ετικετών τν παισίν του ίντεο,
όπς προέκυψε από τον αόριμο Viterbi. . . . . . . . . . . 93

5.4 Δράσεις που εκτεούνται από ασενείς κατά τη διάρκεια του
σεναρίου 3 της άσης MOBOT (παρααή 3.b). . . . . . . . 96

5.5 Ενδεικτικές πυκνές τροιές ενός ίντεο της άσης δεδομένν
MOBOT. Παρατηρούμε ότι οι τροιές καταράφουν όι μόνο
την κίνηση της ασενούς, αά και τις κινήσεις της οηού και
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5.6 Διαισητική απεικόνιση της αναπάρασης BoVW. Οι υποετικές
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5.11 Εξαή ακμών με ρήση του τεεστή Sobel από ένα depth
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6.1 Σέσεις αιτιατότητας μεταξύ τν κινήσεν τν μεών του σώ-
ματος ια διάφορες κατηορίες δράσεν [69]. Τα μέη του σώ-
ματος που εξετάζονται είναι: Κεφάι (Η), Βραίονας 1 (A1),
Βραίονας 2 (A2), Πόδι 1 (L1), Πόδι 2 (L2). Η ισύς της
αιτιατότητας μεταξύ δύο κόμν (μεών του σώματος) απει-
κονίζεται μέσ του πάους και του ρώματος της αντίστοιης
ακμής του ράφου. Οι παιές, κόκκινες ραμμές συμοίζουν
ισυρές σέσεις αιτιατότητας, οι μεσαίου πάους, μπε ακμές
αντιστοιούν σε σέσεις αιτιατότητας μεσαίας ισύος και οι
επτές πράσινες σηματοδοτούν μικρή αιτιατότητα. Η έειψη
ακμής ανάμεσα σε δύο κόμους σηματοδοτεί την απουσία σέ-
σης αιτιατότητας. Οι κατευυνόμενες ακμές υποδηώνουν ο
όος αιτιατότητας είναι μεαύτερος σε αυτή την κατεύυνση
σε σύκριση με την αντίετη. Αντίστοια, οι μη κατευυνόμε-
νες ακμές υποδηώνουν ότι οι όοι αιτιατότητας είναι παρόμοι
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αμηότερη είναι τιμή της μετρικής (μπε απορώσεις), τόσο
πιο όμοια είναι τα clusters. Αντιέτς, υψηές τιμές της μετρι-
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7.1 Ενδεικτικά frames ίντεο από τη άση HMDB51 [75] ια τις
δράσεις (αʹ) Stand και (ʹ) Sit. Το προτεινόμενο σύστημα ανα-
νώρισης συνδυάζει την πηροφορία της αηουίας τν κυ-
ρίαρν οπτικών έξεν (SoDVW) ((ʹ),(δʹ)) καώς και την
πηροφορία της συνότητας εμφάνισης όν τν οπτικών έ-
ξεν (BoVW) ((εʹ),(στʹ)) ια να ετιώσει την ακρίεια ανα-
νώρισης τν δράσεν. Η αναπαράσταση SoDVW ενσματώ-
νει πούσια ρονική πηροφορία, σε αντίεση με την αναπαρά-
σταση BoVW που την ανοεί. . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

7.2 Μποκ διάραμμα που απεικονίζει τα ήματα υποοισμού της
αναπαράστασης SoDVW. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

7.3 (αʹ) Οπτικές έξεις που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια ενός
στιμιοτύπου της δράσης Sit. (δʹ) Κατανομή συνοτήτν εμ-
φάνισης τν οπτικών έξεν που εμφανίζονται σε ένα ρονικό
παράυρο ενός στιμιοτύπου της δράσης Sit. Έει ρησιμο-
ποιηεί οαριμική κίμακα στον κάετο άξονα.(ʹ),(εʹ) Κυ-
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Κεφάαιο 1

Εισαή

1.1 Γενικά ια την Όραση Υποοιστών
H Όραση Υποοιστών είναι ο τομέας της επιστήμης και της τενοοίας

που μεετά μεόδους ια την ανάυση και κατανόηση μιας εικόνας ή ακοου-
ίας εικόνν με στόο την εξαή συμοικής πηροφορίας. Η είσοδος τν
αορίμν της Όρασης Υποοιστών είναι αριμητικά δεδομένα, π.. σήματα
εικόνν, ενώ η έξοδος είναι συμοική, π.. εντοπισμός και περιραφή αντι-
κειμένν, δράσεν. Σε αντίεση με τον τομέα τν Γραφικών Υποοιστών,
που προσπαεί να επιύσει το πρόημα της μετατροπής συμόν σε εικόνα,
η Όραση Υποοιστών προσπαεί να ύσει το αντίστροφο πρόημα και από
εικόνες να εξάει συμπεράσματα ια το είδος τν μεταητών ενδιαφέροντος
που υπάρουν σε μια σκηνή (σήμα, μέεος, υφή, ρώμα, ταυτότητα), τη έση
τους (τοποεσία, κίνηση) καώς και τις σέσεις και ομοιότητες μεταξύ τους.
Παραδείματα μεταητών ενδιαφέροντος είναι τα αντικείμενα, οι άνρποι,
τα πρόσπα, οι ειρονομίες ή οι ανρώπινες δράσεις.
Οι απαρές της Όρασης Υποοιστών μπορούν να εντοπιστούν στη δε-

καετία του 1960 και στις προσπάειες ερευνητών από το ώρο της Τενητής
Νοημοσύνης να κατασκευάσουν υποοιστές που αντιαμάνονται τον ορατό
κόσμο όπς οι άνρποι. Παρά την πρόοδο που έει συντεεστεί τα προηού-
μενα ρόνια στον τομέα, απέουμε πού από την κατασκευή ενός συστήματος
που α μπορεί να κατονομάσει και να σκιαραφήσει όα τα αντικείμενα σε μια
φτοραφία με την άνεση ενός μικρού παιδιού.
Η Όραση Υποοιστών είναι ένα διεπιστημονικό πεδίο που συνδυάζει

μεόδους και αρές από περιοές όπς η Επεξερασία Σημάτν, η Ανανώ-
ριση Προτύπν, η Τενητή Νοημοσύνη, τα Εφαρμοσμένα Μαηματικά και
Φυσική αά και η Νευροιοοία και Ψυοοία. Η Όραση Υποοιστών
ρίει εφαρμοών. Ενδεικτικά ρίσκει εφαρμοή στην επεξερασία εικόνν,
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τη ρομποτική, ιοϊατρική τενοοία και ιατρική απεικόνιση, την επικοιννία
ανρώπου-υποοιστή, την τηεπισκόπιση, τα ευφυή συστηματα, τον κινημα-
τοράφο και την τενοοία ίντεο.
Κάποια ενδεικτικά πρόήματα που επιύονται με μεόδους της όρασης

υποοιστών είναι:

• η ανανώριση αντικειμένν

• η ανίνευση και εκτίμηση οπτικής κίνησης

• η ανακατασκευή τρισδιάστατης δομής

• η κατάτμηση εικόνν

• η ανίνευση προσώπου

• η ανίνευση και κατηοριοποίηση ανρώπινν δράσεν

• η μοντεοποίηση και ανάυση υφής, ρώματος και σήματος.

1.2 Το πρόημα της Ανανώρισης Ανρώ-
πινν Δράσεν

Οι ανρώπινες δράσεις μπορεί να ερηεί ότι αποτεούνται από διαδοι-
κές ή επανααμανόμενες πρταρικές κινήσεις (motion primitives), δηαδή
απές, ασικές κινήσεις οι οποίες μπορούν να συνδυαστούν και να διατα-
ούν σηματίζοντας μια δράση. Αυτή η εώρηση ενισύεται από ευρήματα της
Νευροιοοίας και συκεκριμένα από το σύστημα τν νευρώνν-καρεπτών
(mirror- neuron system), όπου ο κάε νευρώνας ενεροποιείται όταν εκτε-
είται ή παρατηρείται κάποια συκεκριμένη πρταρική κίνηση και όοι μαζί
συνδυάζονται ια να σηματίσουν μια αυσίδα ενεροποιήσεν που αναπα-
ριστά όη τη δράση [1]. Παραδείματος άριν, ς motion primitive μπορεί
να ερηεί η κίνηση “πιάν”, η οποία μπορεί να οδηήσει σε διαφορετικές
ενεροποιήσεις όταν αποτεεί μέρος διαφορετικών δράσεν (π.. “τρώ”, “το-
ποετώ αντικείμενο”).
Το πρόημα της ανανώρισης δράσεν σε ίντεο μπορεί να αφορά την

απή ταξινόμηση ενός ίντεο, δηαδή στην απόδοση μιας ετικέτας σετικά
με τη δράση που εκτεείται στο ίντεο ή μπορεί να αφορά τον εντοπισμό
τν ρονικών διαστημάτν του ίντεο στα οποία εκτεείται κάποια δράση
και την ταξινόμηση αυτής της δράσης στη σστή κατηορία ή ακόμα και
το ρικό εντοπισμό τν δράσεν στα παίσια (frames) του ίντεο. Στην
πρώτη περίπτση η έξοδος του συστήματος είναι το όνομα της δράσης (π..
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το ρήμα Περπατάει - Walk), ενώ στη δεύτερη, όπου έουμε συνεόμενες
δράσεις, είναι μια ίστα που περιέει τα ονόματα τν δράσεν με τη σειρά
που αυτές εμφανίζονται στο ίντεο. Στο Σήμα 1.1 απεικονίζονται μερικά
ενδεικτικά frames τν δράσεν Κάθομαι - Sit, Τρώω - Eat και Αγκαλιάζω -
Hug.

(αʹ) Δράση Sit.

(ʹ) Δράση Eat.

(ʹ) Δράση Hug.

Σήμα 1.1: Ενδεικτικά frames από ίντεο ανρώπινν δράσεν.

Εφαρμοές της ανανώρισης δράσεν
Με νέα ίντεο διάρκειας 300 ρών να ανεαίνουν κατά μέσο όρο κάε ώρα

στο YouTube ανά τον κόσμο και με πηώρα ίντεο, που αφορούν ταινίες,
αητικά εονότα και τηεοπτικά προράμματα, να παράονται καημερινά,
η ανάκη αυτόματης επεξερασίας τους με ακριείς και αποδοτικούς αο-
ρίμους ια την εξαή συμοικών πηροφοριών (όπς τα ονόματα τν
δράσεν που εκτεούνται) είναι αδήριτη.
Ενδεικτικές εφαρμοές της ανάυσης ίντεο ια την ανανώριση δρά-

σεν αποτεούν η αηεπίδραση ανρώπου-υποοιστή, τα συστήματα πα-
ρακοούησης (video surveillance) και η αυτόματη ανάκτηση ίντεο (video
retrieval) από άσεις δεδομένν [2]. Για παράδειμα, μια εφαρμοή που μας
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ενδιαφέρει είναι η ανίνευση εκηματικών ή ασυνήιστν δράσεν σε πε-
ριάοντα παρακοούησης με κάμερες, το οποίο επιτρέπει την αυτόματη
ειδοποίηση τν αρμόδιν υπηρεσιών. Επίσης, ρίσκει μεαή εφαρμοή σε
ανάυση αητικών ίντεο, όπου η ανανώριση συνεόμενν δράσεν μπορεί
να συνεισφέρει στην κατασκευή αυτόματν περιραφών τν αώνν.
Σημαντικά πεδία της εφαρμοής μεόδν ανανώρισης δράσεν είναι η

παρακοούηση της υείας και καημερινής δραστηριότητας (health/daily-
activity monitoring) ηικιμένν ατόμν, καώς και η αποκατάσταση. Μά-
ιστα, τα τεευταία ρόνια με την εμφάνιση οπτικών αισητήρν μικρού κό-
στους και υψηής ευκρίνειας, όπς ο αισητήρας Kinect, ο οποίος παρέει
πηροφορία RGB (έρμες εικόνες), αά και πηροφορία άους (έσεις
τν εικονιζόμενν αντικειμένν στον τρισδιάστατο κόσμο), όο και περισσό-
τερες εφαρμοές προσανατοίζονται στην παροή οήειας στο σπίτι.
Η παρακοούηση τν καημερινών δραστηριοτήτν τν ηικιμένν έει

ς σκοπό να τους δώσει τη δυνατότητα να ζουν με ασφάεια, άνεση και αυ-
τονομία. Για να το καταφέρουν αυτό, τα περισσότερα συστήματα καταρά-
φουν συνεώς τις κινήσεις τν ηικιμένν, ανανρίζοντας αυτόματα τις
δραστηριότητές τους και ανινεύοντας τόσο σταδιακές ααές σε ασικές
δράσεις, που μπορεί να οφείονται σε κινησιακά ή νσιακά προήματα [3],
[4], όσο και ασυνήιστες δράσεις, όπς η πτώση [5]. Στην παρούσα διπμα-
τική ερασία πειραματιστήκαμε σε άση δράσεν, η οποία έει ηφεί από την
παρακοούηση της δραστηριότητας ηικιμένν ατόμν με κινητικές διατα-
ραές. Στη συκεκριμένη εφαρμοή, ένας ρομποτικός οηός παρακοουεί
τις κινήσεις ενός ασενή με τη ρήση οπτικών αισητήρν Kinect, οι οποίοι
είναι τοποετημένοι πάν στον κινούμενο ρομποτικό οηό, έτσι ώστε να
καταάει τις ανάκες του ανρώπου [6]. Σκοπός είναι, εκτός τν άν, η
παροή οήειας κατά τη άδιση (π.. στήριξη ια ισορροπία) και κατά το σή-
κμα/κάισμα σε καρέκα. Επίσης, ο ρομποτικός οηός α ήταν επιυμητό
να μπορεί να ανανρίζει αυτόματα παοοίες κίνησης κατά τη διάρκεια της
άδισης.
Η αυτόματη ανανώριση δράσεν μπορεί να οδηήσει στη μείση του κό-

στους και στη ετίση της αποτεεσματικότητας της αποκατάστασης από
τραυματισμούς ή άες ασένειες, καώς δίνεται η δυνατότητα εκτέεσης τν
ασκήσεν της εραπείας στο σπίτι. Ανανρίζοντας τις ασκήσεις και κατα-
ράφοντας τις κινήσεις του ασενούς, ο υποοιστής μπορεί να προσφέρει
feedback σε πραματικό ρόνο και μπορεί να υποοίζει και να στένει στους
αρμόδιους φορείς τις τιμές διάφορν παραμέτρν της κίνησης, διευκούνοντας
την αξιοόηση της προόδου της αποκατάστασης καώς και την έκαιρη διά-
νση παοοιών [7]–[9].
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Δυσκοίες/προκήσεις της ανανώρισης δράσεν
Όπς είναι αναμενόμενο, ό τν ποαπών τενοοικών εφαρμο-

ών του, το πρόημα της ανανώρισης δράσεν είναι από τα πιο ενερά
ερευνητικά πεδία της Όρασης Υποοιστών και της Ανανώρισης Προτύπν.
Ωστόσο, παρά τις πουάριμες ερευνητικές προσπάειες και καινοτομίες, το
πρόημα παραμένει ακόμα ανοιτό. Αυτό εδράζεται στην ιδιαιτερότητα τν
δεδομένν και στην πουποκότητα τν δράσεν. Ενδεικτικά, μερικές από
τις προκήσεις που καούνται να αντιμετπίσουν οι αόριμοι ανανώρισης
δράσεν είναι:

• Μεταητότητα του περιάοντος (environment variation): συνά στις
σκηνές που εκτεούνται οι δράσεις συντεούνται άες κινήσεις στο
υπόαρο. Π.. μπορεί να κινούνται αυτοκίνητα ή άοι άνρποι πίσ
από τον άνρπο που εκτεεί τη δράση προς ανανώριση. Επίσης, συ-
νές είναι και επικαύψεις του ανρώπου από άα αντικείμενα που τον
καιστούν μερικώς ή και καόου ορατό σε κάποια frames του ίντεο.

• Γνίες Λήψης: η ίδια δράση μπορεί να καταραφεί από διαφορετικές
νίες στα διάφορα ίντεο, οδηώντας σε διαφορετικές εικόνες σε κάε
ρονική στιμή και συνεπώς διαφορετικές εκφάνσεις της ίδιας δράσης.
Μάιστα, η κίνηση της κάμερας κατά τη ήψη τν ίντεο δυσκοεύει
σημαντικά την ανανώριση δράσεν, καώς η κίνηση του ανρώπου που
εκτεεί την κίνηση αναμινύεται με αυτή της κάμερας.

• Μεταητότητα τρόπου ή/και διάρκειας εκτέεσης: κάε άνρπος εκτε-
εί μία δράση με το δικό του τρόπο και με διαφορετική ταύτητα. Επομέ-
νς, τα στιμιότυπα ίντεο μιας κατηορίας δράσης εμφανίζουν έντονες
διαφορές μεταξύ τους (intra-class variation).

• Ποαπά είδη δράσεν: οι δράσεις που έουμε να ανανρίσουμε κα-
ύπτουν ένα μεάο φάσμα κινήσεν από κινήσεις τν άν άκρν (ει-
ρονομίες - gestures) (π.. Χαιρετώ), μέρι συνηισμένες δράσεις που
εκτεούνται από ένα άτομο (π.. Σηκώνομαι), δράσεις που περιαμά-
νουν αηεπίδραση ανρώπου με άνρπο (π.. Χειραψία) ή με αντι-
κείμενα (π.. Κλωτσάω μπάλα ή Τρώω) και ομαδικές δράσεις.

• Χρορονική επικάυψη δράσεν: πού συνά μπορεί να συμαίνουν
δράσεις ταυτόρονα στον ίδιο ώρο (π.. καώς εκτεείται ειραψία με-
ταξύ δύο ανρώπν, ένας τρίτος άνρπος να σηκώνεται από την καρέ-
κα).
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Μέοδοι ανανώρισης δράσεν
Για την επίυση του δύσκοου προήματος της ταξινόμησης δράσεν

ακοουούνται ποικίες προσείσεις, οι οποίες μπορούν να κατηοριοποιη-
ούν σε δύο μεάες οικοένειες μεόδν [10]:
1. Χρήση διαριστικών ταξινομητών (discriminative classifiers): σε αυτή
την προσέιση, δίνεται έμφαση στο διαρισμό μεταξύ δύο ή περισ-
σότερν κάσεν και όι στη μοντεοποίηση τους. Ένας από τους
πιο διαδεδομένους διαριστικούς ταξινομητές είναι ο αόριμκος τν
Μηανών Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machines -
SVMs), οι οποίες μααίνουν ένα υπερεπίπεδο στο ώρο τν αρακτηρι-
στικών, το οποίο διαρίζει τα στιμιότυπα δύο διαφορετικών κάσεν.
Επίσης, τα Βαιά Νευρνικά Δίκτυα (Deep Neural Nets) έουν οδη-
ήσει σε ιδιαίτερα υψηές επιδόσεις σε εφαρμοές ταξινόμησης εικόνν
και ανανώρισης αντικειμένν.

2. Χρήση μοντέν του ρονικού ώρου καταστάσεν (temporal state-
space models): Τα μοντέα ώρου καταστάσεν αποτεούνται από κα-
ταστάσεις (states) που ενώνονται με ακμές. Αυτές οι ακμές μοντεο-
ποιούν τις πιανότητες μετάασης από κατάσταση σε κατάσταση και
τις πιανότητες μεταξύ καταστάσεν και παρατηρήσεν. Στο συκεκρι-
μένο πρόημα, κάε κατάσταση αντιστοιεί σε μία φάση δράσης σε μία
συκεκριμένη ρονική στιμή. Τα μοντέα αυτά μπορεί να είναι δια-
ριστικά (discriminative) ή αναεννητικά (generative). Τα generative
μοντέα μααίνουν την από κοινού κατανομή πάν από τις παρατηρή-
σεις και τις ετικέτες τν δράσεν. Έτσι μααίνουν να μοντεοποιούν
μία συκεκριμένη δράση με όες τις παρααές της. Αντίετα, τα δια-
ριστικά μοντέα μααίνουν την πιανότητα τν δράσεν δεδομένν
τν παρατηρήσεν. Έτσι, δε μοντεοποιούν μία συκεκριμένη δράση,
αά εστιάζουν στις διαφορές μεταξύ τν δράσεν. Ένα από τα πιο δια-
δεδομένα αναεννητικά μοντέα είναι τα Κρυφά Μαρκοιανά Μοντέα
(Hidden Markov Models - HMMs), τα οποία έουν ρησιμοποιηεί και
στον τομέα της ανανώρισης δράσεν. Τα Conditional Random Fields
(CRFs) είναι ένα παράδειμα διαριστικών μοντέν που έουν δοκι-
μαστεί σε εφαρμοές ανανώρισης δράσεν [11].

Παρά τις ποά υποσόμενες μεόδους που ρησιμοποιούν μοντέα του
ώρου καταστάσεν, τα καύτερα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν σε
διενείς, απαιτητικές άσεις δράσεν έουν επιτευεί από μεόδους που ρη-
σιμοποιούν SVMs [12] ή Βαιά Νευρνικά Δίκτυα [13]. Στην παρούσα
ερασία α ασιστούμε στο ισυρό εραείο τν Μηανών Διανυσματικής
Υποστήριξης.
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Για την ταξινόμηση ίντεο με ρήση SVM ταξινομητών, εκπαιδεύουμε
τα διαριστικά μοντέα σε ένα σύνοο ίντεο εκπαίδευσης (training set),
καένα από τα οποία συνοδεύεται από την επισημείση της δράσης που πε-
ριέει. Ο σκοπός της εκπαίδευσης είναι να μπορούν τα μοντέα να διαρί-
σουν τις διαφορετικές κάσεις αά και να έουν την ικανότητα ενίκευσης
(generalization), δηαδή να μπορούν να ταξινομήσουν σστά εκτεέσεις της
ίδιας δράσης με μεάη μεταητότητα. Για να αξιοοήσουμε την ικανότητα
ενίκευσης τν μοντέν μας, εέουμε κατά πόσο μπορούν να ταξινομή-
σουν σστά τα ίντεο ενός συνόου αξιοόησης (testing set), τα οποία είναι
διαφορετικά από αυτά πάν στα οποία εκπαιδεύτηκαν.
Φυσικά, ια να είναι σε έση τα διαριστικά μοντέα να ταξινομήσουν

σστά ένα ίντεο, πρέπει να άουν στην είσοδο τους μια αναπαράσταση του
ίντεο, η οποία να έει ενσματμένη όσο το δυνατόν περισσότερη πηρο-
φορία σετικά με τη δράση που εκτεείται. Το πρώτο ήμα ια την απόκτηση
αυτής της πηροφορίας είναι η ανίνευση τν σημείν/περιοών ενδιαφέρο-
ντος του ίντεο, οι οποίες περιέουν ρήσιμη πηροφορία (feature detection).
Για παράδειμα, μας ενδιαφέρουν τα σημεία που ανήκουν στα κινούμενα μέη
τν ανρώπν. Στη συνέεια, πρέπει να περιράψουμε κατάηα τις ιδιότη-
τες τν ρορονικών περιοών ύρ από τα σημεία ενδιαφέροντος. Ιδιαίτερα
σημαντικές είναι οι ιδιότητες της στατικής εμφάνισης και της κίνησης κάε
ρορονικής ειτονιάς. Αυτές οι ιδιότητες κδικοποιούνται με τη ρήση ει-
δικών περιγραφητών - descriptors. Με τον υποοισμό τν περιραφητών
οοκηρώνεται η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών (feature extraction).
Εντούτοις, τα αρακτηριστικά σε αυτή τη μορφή τους δεν είναι κατάηες εί-
σοδοι ια τον αόριμο ταξινόμησης, μιας και ό του διαφορετικού αριμού
αρακτηριστικών που εξάονται από κάε ίντεο και τν συνής μεάν
διαστάσεν τους, είναι αρκετά δύσκοο να συκριούν άμεσα μεταξύ τους.
Γι’αυτό είναι απαραίτητος ο υποοισμός μιας αναπαράστασης βίντεο (video
representation). Για τον υποοισμό αυτού του διανύσματος αναπαράστα-
σης κάε ίντεο ρειάζεται εν ένει να προηηεί η κατασκευή ενός εξικού
“οπτικών έξεν” από τη συσταδοποίηση (clustering) τν αρακτηριστικών.
Ένα παράδειμα μιας τέτοιας αναπαράστασης είναι το ιστόραμμα Bag-Of-
Visual-Words [14], το οποίο είναι ένα ιστόραμμα συνοτήτν εμφάνισης
τν οπτικών έξεν στο ίντεο.
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1.3 Διάρρση της Διπματικής Ερα-
σίας

Στην παρούσα διπματική ερασία μεετάμε το πρόημα της ανανώ-
ρισης δράσεν υπό το πρίσμα τν αναπαραστάσεν ίντεο, αναύοντας κά-
ποιες από τις πιο δημοφιείς υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο,
συκρίνοντας τις επιδόσεις τους στο πρόημα του ρονικού εντοπισμού και
ταξινόμησης ανρώπινν δράσεν σε μια νέα πουαισητηριακή άση δεδομέ-
νν και τέος, προτείνοντας δύο νέες μεόδους αναπαράστασης που έρονται
να συμπηρώσουν τις υπάρουσες μεόδους αξιοποιώντας συμπηρματική
πηροφορία σε σέση με αυτές.
Πιο συκεκριμένα, το περιεόμενο της διπματικής είναι ορανμένο σε

κεφάαια ς εξής:
Το Κεφάαιο 2 αφορά μεόδους εξαής αρακτηριστικών (ανινευτές

και περιραφητές). Μετά από μια συνοπτική αναφορά στις διάφορες μεόδους
που έουν προταεί στη ιιοραφία, αναύονται διεξοδικά τα δημοφιή α-
ρακτηριστικά πυκνών τροχιών (dense trajectories), καώς και η ετιμένη
παρααή αυτών που είναι εύρστη στην κίνηση της κάμερας. Τα αρακτη-
ριστικά αυτά ρησιμοποιήηκαν στα πειράματά μας και σε αυτά ασίσαμε τις
νέες μεόδους αναπαράστασης ίντεο που προτείνουμε.
Στο Κεφάαιο 3 μεετάμε υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο.

Αρικά, παρουσιάζουμε δύο ισυρά εραεία ια την κατασκευή του “οπτικού
εξικού”: τους αορίμους συσταδοποίησης K-μέσν (K-means clustering)
και Μοντέου Μείματος Γκαουσιανών (Gaussian Mixture Model clustering).
Στη συνέεια, αναύονται και συκρίνονται ερητικά τρεις αναπαραστάσεις
ίντεο: η απή μέοδος Bag-Of-Visual Words (BoVW) και οι state-of-the-
art μέοδοι: Vector of Locally Aggregated Descriptors (VLAD) και διάνυ-
σμα Fisher (FV). Επίσης, αναφερόμαστε σε μεόδους προεπεξερασίας τν
αρακτηριστικών που ετιώνουν τις προκύπτουσες αναπαραστάσεις. Τέος,
ίουμε συνοπτικά κάποιες αδυναμίες αυτών τν μεόδν, τις οποίες α προ-
σπαήσουμε να διορώσουμε προτείνοντας νέες συμπηρματικές μεόδους
αναπαράστασης δράσεν.
Στο Κεφάαιο 4 αναύεται ο τρόπος ειτουρίας τν Μηανών Διανυ-

σματικής Υποστήριξης (SVMs), οι οποίες ρησιμοποιούνται στην ερασία
μας ς αόριμος ταξινόμησης τν ίντεο σε κατηορίες δράσεν. Ιδιαίτερη
έμφαση δίνεται σε συναρτήσεις πυρήνα, οι οποίες ρησιμοποιούνται ευρές
στη ιιοραφία ια την ταξινόμηση αναπαραστάσεν BoVW, VLAD και
FV. Τέος, αναφερόμαστε σε τρόπους σύμμειξης ροών πηροφορίας, όπς
ποαπών περιραφητών ή αναπαραστάσεν.
Στο Κεφάαιο 5 ασοούμαστε με το πρόημα της ανανώρισης συνεό-
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μενν ανρώπινν δράσεν. Εστιάζουμε κυρίς στον τρόπο που επεκτείναμε
το σύστημα ταξινόμησης δράσεν. Παρατίενται τα αποτεέσματα από τον πει-
ραματισμό μας με διαφορετικές μεόδους εξαής αρακτηριστικών καώς
και αναπαραστάσεν σε μία νέα πουαισητηριακή άση δράσεν με δεδομένα
από ηικιμένους, τη άση MOBOT 1. Τέος, ια να διευκούνουμε την ανα-
νώριση, συνδυάζουμε τις πυκνές τροιές με την πηροφορία άους (depth),
εξάοντας έναν κατάηο περιραφητή εμφάνισης από το διαέσιμο κανάι
άους.
Στο Κεφάαιο 6 προτείνεται μια ετίση της μέοδου αναπαράστασης

BoVW, η οποία κδικοποιεί τις σέσεις μεταξύ τν συστάδν οπτικών α-
ρακτηριστικών, ρησιμοποιώντας μια κατευυνόμενη μετρική της ομοιότητας
μεταξύ τν clusters που ασίζεται στη μέοδο Ανάυσης Κύριν Συνιστ-
σών (Principal Component Analysis - PCA). Εξετάζουμε δύο παρααές
της μεόδου που αξιοποιούν δύο διαφορετικούς αορίμους συσταδοποίησης.
Στο τέος του κεφααίου παρατίενται τα πειραματικά αποτεέσματα στη δη-
μοφιή άση KTH και η μέοδος συκρίνεται με νστές αναπαραστάσεις.
Στο Κεφάαιο 7 προτείνουμε μια νέα μέοδο αναπαράστασης ίντεο, η

οποία αξιοποιεί τη ρονική αηουία τν οπτικών έξεν. Κατασκευάζουμε
υπο-ακοουίες από συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις, οι οποίες εν τέει
συνενώνονται σε μια τεική ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά μια
δράση. Επίσης προτείνουμε και μια μετρική της ομοιότητας μεταξύ τν δια-
νυσμάτν που προκύπτουν με αυτή τη μέοδο αναπαράστασης, ασισμένη σε
αόριμο τοπικής στοίισης τν ακοουιών, έτσι ώστε να ίνει δυνατή η
αξιοποίησή της από μηανές διανυσματικής υποστήριξης. Τέος, εξετάζουμε
τη σύμμειξη της νέας μεόδου αναπαράστασης με τη μέοδο BoVW. Τα αποτε-
έσματα τν πειραμάτν μας στην ευρές ρησιμοποιούμενη άση δεδομένν
δράσεν KTH και την απαιτητική άση μεάης κίμακας HMDB51 δείνουν
ότι η προτεινόμενη αναπαράσταση είναι συμπηρματική της αναπαράστασης
BoVW και ο συνδυασμός τους οδηεί σε αποτεέσματα συκρίσιμα με αυτά
τν καύτερν μεόδν της τρέουσας διενούς ιιοραφίας, ποές εκ
τν οποίν ρησιμοποιούν πιο πούποκα μοντέα.
Στο Κεφάαιο 8 συνοψίζονται οι κυριότερες συνεισφορές και συμπερά-

σματα της παρούσας διπματικής καώς και οι ασικές κατευύνσεις ια
μεοντική έρευνα.

1http://www.mobot-project.eu/
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Κεφάαιο 2

Εξαή Χαρακτηριστικών

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζονται μέοδοι της ιιοραφίας που ρη-
σιμοποιούνται ια την εξαή αρακτηριστικών εμφάνισης και κίνησης από
τα ίντεο ανρώπινν δράσεν. Θα αναυούν διεξοδικά οι μέοδοι εξα-
ής αρακτηριστικών “πυκνών τροιών” και “ετιμένν πυκνών τροιών”,
οι οποίες έουν διαδετεί στη διενή ιιοραφία τις μεόδους τν ρο-
ρονικών σημείν ενδιαφέροντος (Spatio-temporal Interest Points - STIPs).
Στο κεφάαιο 5 α παρουσιαστούν τα πειραματικά αποτεέσματα που προκύ-
πτουν από τη σύκριση τν μεόδν Dense Trajectories και improved Dense
Trajectories στην απαιτητική άση MOBOT 1, σε ίντεο με έντονη κίνηση
κάμερας. Επίσης, οι πυκνές τροιές ρησιμοποιούνται και σε όα τα υπόοιπα
πειράματα αυτής της διπματικής ερασίας, ς μία αξιόπιστη μέοδος εξα-
ής αρακτηριστικών που ενσματώνουν πούσια πηροφορία.

2.1 Εισαή
Ο στόος της εξαής αρακτηριστικών είναι η εξαή ρήσιμης πη-

ροφορίας από το ίντεο, το οποίο δεν είναι άο παρά μια αηουία από
εικόνες (πίνακες φτεινοτήτν), σετικά με τη δράση που εκτεείται, η οποία
μπορεί να αφορά την πόζα του ανρώπου/κινούμενν αντικειμένν ή την κί-
νηση (ταύτητα).
Για την εξαή αρακτηριστικών ρειάζονται δύο ήματα:

1. Ανίνευση αρακτηριστικών: Πρέπει να προσδιοριστούν τα ρορονικά
σημεία ενδιαφέροντος ύρ από τα οποία μας ενδιαφέρει να παρατηρή-
σουμε τη στατική εμφάνιση και την κίνηση. Για παράδειμα, ιδανικά α
έαμε να συέουμε πηροφορία που να σετίζεται με την κίνηση του

1http://www.mobot-project.eu/
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ανρώπου που πραματοποιεί τη δράση, και επομένς να περιοριστούμε
σε σημεία ενδιαφέροντος της εικόνας όπου ρίσκεται ο άνρπος. Επί-
σης, επειδή συνά οι δράσεις περιαμάνουν την αηεπίδραση με αντι-
κείμενα, όπς ια παράδειμα η δράση Πίνω συνδέεται με το ποτήρι, α
μας ενδιέφερε να καταράψουμε πηροφορία σετικά με την εμφάνιση
τν αντικειμένν κ.ο.κ.

2. Υποοισμός περιραφητών: Για να κδικοποιήσουμε π.. την πηροφο-
ρία στατικής εμφάνισης ύρ από ένα σημείο ενδιαφέροντος, ρειαζόμα-
στε κάποιο κατάηο περιραφητή, ο οποίος να ενσματώνει αυτή την
πηροφορία σε ένα διάνυσμα συκεκριμένου μήκους. Οι τοπικοί περι-
ραφητές συνής εξάονται σε ρορονικές ειτονιές που περιέουν
ανινευέντα σημεία ενδιαφέροντος. Συνής κδικοποιούν πηροφορία
σετικά με τα 2D/3D gradients ή/και την οπτική ροή τν ρορονικών
όκν ύρ από κάε σημείο ενδιαφέροντος.

Στην επόμενη ενότητα, α αναφερούμε σε μια πηώρα μεόδν της ιιο-
ραφίας ια ανίνευση αρακτηριστικών και εξαή περιραφητών, ενώ α
εστιάσουμε στα αρακτηριστικά τν “πυκνών τροιών”, τα οποία ρησιμο-
ποιήσαμε ς μέοδο εξαής αρακτηριστικών στα πειράματά μας και την
πηροφορία τν οποίν προσπαήσαμε να αξιοποιήσουμε πιο αποδοτικά από
τις υπάρουσες μεόδους αναπαράστασης ίντεο της ιιοραφίας.

2.2 Σετική ιιοραφία
Την τεευταία δεκαετία οι προσπάειες ια την κατασκευή τοπικών -

ρορονικών περιραφών κινήηκαν από τη ρήση μεόδν αραιών τοπικών
ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος στην πυκνή δειματοηψία και πρό-
σφατα στη ρήση πυκνών τροιών. Όσον αφορά τους περιραφητές, ρη-
σιμοποιήηκαν κυρίς περιραφητές ασισμένοι στις κίσεις (gradients) και
στις ιδιότητες της κίνησης.
Οι ανινευτές τοπικών ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος (spatio-temporal

interest points - STIPs) ρίσκουν έσεις και κίμακες όπου είναι επιυμητό να
εξαούν αρακτηριστικά μειστοποιώντας συκεκριμένες συναρτήσεις σημα-
ντικότητας (saliency functions). Για παράδειμα, ο Harris3D ανινευτής [15]
επεκτείνει τον δισδιάστατο Harris ανινευτή, ο οποίος ανινεύει νίες στις
εικόνες. Υποοίζεται ένας ρορονικός πίνακας ροπών δεύτερης τάξης σε
κάε σημείο και αναζητούνται σημεία τα οποία έουν μεάες ιδιοτιμές του
πίνακα. Τα σημεία ενδιαφέροντος οιπόν είναι τοπικά μέιστα ενός κριτη-
ρίου νιότητας που ασίζεται στον πίνακα ροπών δεύτερης τάξης. Τα σημεία
αυτά διαισητικά είναι ρικά σημεία ενδιαφέροντος με συκεκριμένη έση
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στο ρόνο που αντιστοιεί στις στιμές με μη σταερή κίνηση της εικόνας
σε μία τοπική ρορονική ειτονιά. Στους αορίμους ανίνευσης STIPs
συκαταέεται και ο ανινευτής Cuboids που προτάηκε από τους Dollar et
al. [16] το 2005 και αντικαιστά το κριτήριο νιότητας της μεόδου Harris3D
με το κριτήριο R = (I ∗g ∗hev)2+(I ∗g ∗hod)2, όπου g(x, y;σ) είναι δισδιάστο
Γκαουσιανό φίτρο ομαοποίησης, εφαρμοσμένο στο πεδίο του ώρου (space
domain), ενώ hev και hod είναι ένα quadrature pair μονοδιάστατν φίτρν
Gabor που εφαρμόζονται στο πεδίο του ρόνου (time domain). Ο ανινευτής
Hessian προτάηκε από τους Willems et al. [17] ς μία ρορονική επέκταση
του μέτρου σημαντικότητας Hessian που ρησιμοποιείται ια ανίνευση blobs
(κηίδν) στις εικόνες. Ο ανινευτής μετρά τη σημαντικότητα κάε σημείου
ρησιμοποιώντας την ορίζουσα του 3D Hessian πίνακα. Άος ένας ανινευ-
τής είναι ο Gabor3D [18], ο οποίος φιτράρει το ίντεο με συστοιία Gabor
φίτρν, ξεριστά ια κάε διάσταση. Τα σημεία ενδιαφέροντος επιέονται
ς τα τοπικά μέιστα στις τρεις διαστάσεις της ενέρειας που προκύπτει.
Όσον αφορά τους περιραφητές που υποοίζονται σε όκους κατάηης

ρορονικής κίμακας κεντραρισμένους ύρ από τα τοπικά ρορονικά
σημεία ενδιαφέροντος (x, y, t) έουν προταεί πηώρα μεόδν υποοισμού
τους. Έουν ρησιμοποιηεί παράοι υψηής τάξης (local jets) [14] και
περιραφητές ασισμένοι σε πηροφορία φτεινοτήτν, κίσεν και οπτικής
ροής [16]. Ο περιραφητής HOG3D που αναπτύηκε από τους Klaeser et al.
[19] ασίζεται σε ιστοράμματα τν κατευύνσεν 3D κίσεν και μπορεί να
ειδεί ς μια επέκταση του περιραφητή SIFT σε ίντεο. Κανονικά πούεδρα
ρησιμοποιούνται ια να καντιστούν ομοιόμορφα οι κατευύνσεις τν ρο-
ρονικών κίσεν. Έτσι, ο περιραφητής συνδυάζει ταυτόρονα πηροφορία
σήματος και κίνησης. Οι Willems et al. [17] πρότειναν τη ρήση του ESURF
περιραφητή, ο οποίος επεκτείνει τον περιραφητή εικόνν SURF [20] σε ί-
ντεο. Δύο άοι δημοφιείς περιραφητές είναι οι HOG/HOF [21], [22], οι
οποίοι ια να περιράψουν την τοπική κίνηση και εμφάνιση ασίζονται στον
υποοισμό ιστοραμμάτν ρικών κίσεν και οπτικής ροής σε ρορο-
νικές ειτονιές ύρ από τα ανινευμένα σημεία ενδιαφέροντος.
Οι Wang et al. συνέκριναν το 2013 [23] κάποιους από τους πιο διαδεδο-

μένους ανινευτές τοπικών ρορονικών σημείν ενδιαφέροντος, καταή-
οντας στο συμπέρασμα ότι η καταηότητα κάε ανινευτή εξαρτάται από
τη άση δεδομένν και τον περιραφητή που ρησιμοποιείται και ότι εν ένει
παρουσιάζουν παραπήσιες επιδόσεις, με τον Cuboids ανινευτή να οδηεί
σε υψηότερες ακρίειες ανανώρισης δράσεν σε απαιτητικές άσεις όπς
η UCFSports και η Hollywood2D. Ωστόσο, η πιο ρήσιμη παρατήρηση που
έκαναν είναι ότι η ρήση απής πυκνής δειματοηψίας, δηαδή η ρήση τν
pixels τν εικόνν που ανήκουν σε ένα σταερό ρορονικό πέμα οδηεί
σε καύτερα αποτεέσματα σε σέση με την επιοή σημείν ενδιαφέροντος
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άσει πούποκν συναρτήσεν οπτικής σημαντικότητας (saliency), και επο-
μένς με πού μεαύτερη υποοιστική ταύτητα.
Παράηα με την ιδέα της πυκνής δειματοηψίας, ποές ερασίες ασο-

ήηκαν με τη ρήση “τροιών” ς αρακτηριστικών. Αντί να ανινεύουμε
σημεία στο ρορονικό όκο που ορίζει ένα ίντεο, μπορούμε να ανινεύ-
ουμε σημεία ενδιαφέροντος στις εικόνες και να τα παρακοουούμε στο ρόνο
(tracking). Εξάου διαισητικά οι ανρώπινες δράσεις μπορούν να αναπαρα-
σταούν ς ρορονικές τροιές. Διαφορετικές δράσεις έουν διαφορετικά
μοτία τροιών. Κατά τη διάρκεια ενός ίντεο, ένα σημείο, το οποίο ανήκει
π.. στο πόδι ενός ανρώπου που περπατάει, διαράφει μια τροιά στο ρόνο.
Η ρήση αυτών τν τροιών επιτρέπει το διαρισμό της επιοής σημείν
στο δισδιάστατο πεδίο ώρου (space domain) από το πεδίο του ρόνου (time
domain), καώς τα πεδία αυτά έουν προφανώς διαφορετικές ιδιότητες. Έτσι,
οι Matikainen et al. [24] και οι Messing et al. [25] ρησιμοποίησαν την
οπτική ροή Lucas-Kanade ια να παρακοουήσουν στο ρόνο σημεία εν-
διαφέροντος που είαν ανινευεί από τον ”good features to track” detector
[26] και από τον Harris3D detector, ενώ οι Sun et al. [27] ρησιμοποίησαν
τις αντιστοιίες ανάμεσα σε SIFT περιραφητές που είαν εξαεί ανάμεσα
σε διαδοικά frames ια να σηματίσουν τις τροιές. Οι Sun et al. το 2010
[28] συνδύασαν τις δύο προηούμενες προσείσεις. Εκτός από την παρακο-
ούηση αραιών σημείν, οι Brox και Malik [29] εξήααν τροιές από όο
το ίντεο ρησιμοποιώντας πυκνή οπτική ροή ια να διαρίσουν τα διάφορα
αντικείμενα αντικείμενα σε ένα ίντεο.
Συνδυάζοντας τις ιδέες της πυκνής δειματοηψίας και τν τροιών, οι

Wang et al. εισήααν το 2011 [30] τη μέοδο τν Πυκνών Τροιών (Dense
Trajectories), οι οποίες ασίζονται στην παρακοούηση στο ρόνο σημείν
από ένα πυκνό πέμα με ρήση της πυκνής οπτικής ροής. Στη συνέεια,
εξάονται περιραφητές στατικής εμφάνισης και κίνησης, όπς HOG, HOF,
κατά μήκος κάε τροιάς. Η μέοδός τους οδήησε σε σημαντικές ετιώσεις
της ακρίειας ανανώρισης σε ποές απαιτητικές άσεις. Το 2013 οι Wang
et al. [31] πρότειναν μία ετιμένη έκδοση της μεόδου τους (improved
Dense Trajectories) κατά την οποία αφαιρούνται τροιές οι οποίες οφείονται
στην κίνηση της κάμερας και διορώνεται η οπτική ροή. Με το πρόημα
της αντιμετώπισης της κίνησης της κάμερας ασοήηκαν και οι Jain et al.
[32], οι οποίοι προτείνουν μια αποσύνεση της οπτικής κίνησης σε κυρίαρες
(dominant) και δευτερεύουσες (residual) κινήσεις.
Η ρήση τν Συνεικτικών Νευρνικών Δικτύν (Convolutional Neural

Networks) ς ταξινομητή ή ς μεόδου εξαής αρακτηριστικών έει οδη-
ήσει σε ραδαία πρόοδο στο πεδίο της ταξινόμησης εικόνν [33], ρίς
να έει οδηήσει στόσο σε αντίστοια μεάες ετιώσεις στον τομέα της
ανανώρισης δράσεν [13], [34].
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2.3 Πυκνές τροιές (Dense Trajectories)
ΟιWang et al. ανέπτυξαν τη μέοδο τν πυκνών τροιών (dense trajectories),

κατά την οποία παρακοουούν με ρήση πυκνής οπτικής ροής την κίνηση
σημείν της εικόνας στο ρόνο, εξάοντας τροιές και υποοίζοντας περι-
ραφητές εμφάνισης και ταύτητας στο ρορονικό όκο κατά μηκος της
τροιάς. Επίσης εισήααν ένα νέο περιραφητή κίνησης, ο οποίος είναι εύρ-
στος στην κίνηση της κάμερας μιας και ασίζεται στην παράο της οπτικής
ροής. Πριν παρουσιαστούν τα ασικά ήματα της μεόδου, είναι ρήσιμο να
αναφερούμε στην οπτική ροή και σε τρόπους υποοισμού της, καώς απο-
τεεί ασική συνιστώσα του αορίμου.

2.3.1 Οπτική Ροή
Η 3D κίνηση τν αντικειμένν της σκηνής του πραματικού κόσμου που

καταράφεται προκαεί μια 2D κίνηση τν αντίστοιν μοτίν φτεινότητας
στο επίπεδο της εικόνας. Αυτή η φαινομενική 2D κίνηση ονομάζεται οπτική
ροή (optical flow) [35].
Ένας από τους πιο νστούς αορίμους υποοισμού της οπτικής ροής

είναι ο αόριμος Lucas-Kanade [36], ο οποίος ασίζεται στις μερικές ρι-
κές και ρονικές παραώους του σήματος εικόνας και μπορεί να υποοίσει
την οπτική ροή ια ένα αραιό σύνοο σημείν. Ο στόος του αορίμου
είναι να αντιστοιιστεί μια εικόνα-τεμπέτα T (x) με μία εικόνα εισόδου I(x),
όπου x είναι το διάνυσμα-στήη που περιέει τις συντεταμένες τν pixels.
Αν ο αόριμος τν Lucas-Kanade ρησιμοποιείται ια να υποοίσει τη
μετατόπιση ενός τμήματος μιας εικόνας μεταξύ δύο διαδοικών frames, η τε-
μπέτα 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 εαιστοποιεί κάποιο μέτρο
της διαφοράς μεταξύ της μετατόπισης της In (In(x + d)) και της τεμπέτας
In−1, ια τα x εντός της περιοής ενδιαφέροντος. Αυτό μπορούμε να το επιτύ-
ουμε εαιστοποιώντας κάποιο κριτήριο σφάματος, όπς την L2 νόρμα του
σφάματος αντιστοίισης, αφού πρώτα εφαρμόσουμε καουσιανό παράυρο
στάμισης, με τυπική απόκιση ρ που δίνει μεαύτερη έμφαση στα κεντρικά
pixel της περιοής και έτσι έουμε:

Jx(d) =
∫

x′∈R2

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

Ο αόριμος κάνει την υπόεση ότι υπάρει μια τρέουσα εκτίμηση του
διανύσματος οπτικής ροής di και μετέπειτα σε κάε επανάηψη προσπαεί να
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εκτιμήσει τις μεταοές 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 επομένς συμπεραίνουμε ότι η μέοδος Lucas-Kanade μπορεί να εφαρ-
μοστεί ια μικρές κινήσεις/μετατοπίσεις, έτσι ώστε να ισύει η προσέιση.
Αντικαιστώντας αυτή την προσέιση στο κριτήριο σφάματος και εαι-
στοποιώντας το, προκύπτει η εξίσση που δίνει τη μεταοή u και την οποία
εφαρμόζουμε επαναηπτικά ές ότου συκίνει ια κάε ζεύος διαδοικών
εικόνν του ίντεο.
Η μέοδος Lucas-Kanade υποοίζει την οπτική ροή ια ένα αραιό σύνοο

σημείν ενδιαφέροντος (π.. τις νίες που εμφανίζονται στις εικόνες). Στην
περίπτση τν πυκνών τροιών επιυμούμε να υποοίσουμε την οπτική ροή
ια όα τα pixels της εικόνας. Πιο συκεκριμένα, δεδομένν δύο διαδοικών
frames που έουν ηφεί με μικρή ρονική διαφορά, έουμε να ρούμε την
ααή της έσης κάε pixel του πρώτου frame στο δεύτερο. Ένας δημοφιής
αόριμος υποοισμού πυκνής οπτικής ροής είναι ο αόριμος του Gunner
Farneback [37]. Η μέοδος εκμεταεύεται την προσέιση τν φτεινοτήτν
της ρικής ειτονιάς κάε pixel τν δύο ειτονικών frames με τη ρήση πο-
υνυμικών αναπτυμάτν (polynomial expansion). Στη συνέεια, αμάνο-
ντας υπόψη την επίδραση μιας μετατόπισης σε ένα πουώνυμο, αναπτύσσουν
μια μέοδο, η οποία μπορεί να εκτιμά τα πεδία μετατόπισης (displacement
fields) από τους συντεεστές τν πουνυμικών αναπτυμάτν. Με άα
όια, δεδομένου ενός αρικού πουνύμου f(x) κατασκευάζουν ένα νέο πο-
υώνυμο, το οποίο έει προέει από τη μετατόπιση του αρικού f(x−d) και
εξισώνοντας τους συντεεστές τν δύο πουνύμν ρίσκουν τη μετατόπιση
d.

2.3.2 Ανίνευση αρακτηριστικών
Για την ανίνευση τν αρακτηριστικών, δηαδή την κατασκευή τν τρο-

ιών, οι Wang et al. προαίνουν σε πυκνή δειματοηψία της εικόνας, η οποία
ακοουείται από την παρακοούηση της τροιάς τν σημείν στο ρόνο ά-
σει της πυκνής οπτικής ροής.

Πυκνή δειματοηψία Η μέοδος ξεκινά δειματοηπτώντας σημεία
ενδιαφέροντος σε ένα πυκνό πέμα σε κάε frame, με ήμα δειματοη-
ψίας W pixels. Το ήμα δειματοηψίας καορίζει πόσο πυκνές α είναι οι
τροιές και διαπιστώηκε πειραματικά ότι η αποτεεσματικότητα της μεόδου
μειώνεται σημαντικά όσο αυξάνεται το W . Η δειματοηψία εκτεείται σε
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ποαπές ρικές κίμακες, το πού 8 ανάοα με την ανάυση του ίντεο,
με την κίμακα να αυξάνεται κάε φορά με παράοντα 1√

2
. Η πυκνή δειματο-

ηψία αφορά τις μη ομοιοενείς περιοές του ίντεο, έτσι ώστε η οπτική ροή
να είναι μη μηδενική και να μπορούμε να παρακοουήσουμε την κίνηση τν
σημείν στο ρόνο. Τα σημεία που τεικά παρακοουούνται στο ρόνο υπο-
οίζονται με άση το κριτήριο Shi & Tomasi [26]. To κριτήριο αυτό ανινεύει
τις προεξέουσες νίες σε μία εικόνα ακοουώντας τα εξής ήματα:

1. Υποοίζει ένα κριτήριο νιότητας σε κάε 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 αποκίσεις
σ και ρ αντίστοια.

2. Χρησιμοποιώντας το κριτήριο αυτό, δηαδή την τιμή του σε κάε σημείο
της εικόνας, επιέουμε τα pixels τα οποία ικανοποιούν δύο κριτήρια:
α) έουν τη μέιστη τιμή του R εντός τν 3 × 3 παραύρν που τα
περιάουν και ) ια ένα κατώφι q, αντιστοιούν σε τιμή του R
μεαύτερη της ποσότητας qmaxx,y R(x, y).

3. Αυτές οι νίες ταξινομούνται σε φίνουσα σειρά άσει του κριτηρίου
νιότητας.

4. Απορρίπτονται οι νίες τν οποίν η Eυκείδεια απόσταση από “ισυ-
ρότερες” νίες είναι μικρότερη από ένα κατώφι. Εν προκειμέν, αυτό
το κατώφι W ορίζει το ήμα της δειματοηψίας.

Τροιές Αφού επιεούν τα σημεία, παρακοουούμε την κίνηση τους
σε κάε ρική κίμακα ξεριστά. Για κάε frame It υποοίζουμε το πεδίο
της οπτικής ροής dt = (dx, dy) ς προς το επόμενο frame It+1, όπου dx, dy
είναι η οριζόντια και κάετη συνιστώσα της οπτικής ροής αντίστοια. Έστ
σημείο Pt = (xt, yt) στο frame It. Η προεπόμενη έση του σημείου στο
frame It+1 υποοίζεται από το πεδίο οπτικής ροής που έει ομαοποιηεί με
median φιτράρισμα:

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

όπου W είναι ένα 3× 3 τετρανικό παράυρο.
Μια τροχιά (trajectory) σηματίζεται από τη συνένση τν έσεν ενός

pixel που παρακοουείται σε L διαδοικά frames: (Pt, Pt+1, . . . , Pt+L−1). Ο
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όος που περιορίζουν οι συραφείς το μήκος της τροιάς σε L σημεία, εί-
ναι η τάση τν τροιών να οισαίνουν από τις αρικές τους έσεις κατά τη
διάρκεια του tracking. Μια ενδεικτική τιμή του μήκους τν τροιών είναι 15
frames. Για κάε frame, αν δεν υπάρει κάποιο σημείο που παρακοουείται
σε ειτονιά W ×W , διαέουμε ένα νέο σημείο και αρίζουμε να το παρα-
κοουούμε, εξασφαίζοντας ένα πυκνό σύνοο τροιών. Επίσης, τροιές με
πού μικρή μετατόπιση (στατικές) ή πού μεάη μετατόπιση αφαιρούνται.

2.3.3 Περιραφητές
Αφού συέηκαν οι τροιές, πρέπει να περιράψουμε κατάηα τις

ιδιότητές τους και της ειτονιάς τους. Για αυτό το σκοπό εξάονται πηώρα
περιραφητών.

Περιραφητής Trajectory Ο περιραφητής αυτός περιράφει το σήμα
μιας τροιάς, το οποίο σετίζεται προφανώς με το μοτίο της κίνησης. Υπο-
οίζεται ς το κανονικοποιημένο διάνυσμα τν διανυσμάτν μετατόπισης
∆Pt = (Pt−1 − Pt) = (xt+1 − xt, yt+1 − yt).

T =
(∆Pt, . . . ,∆Pt+L−1)

t+L−1∑
j=1

∥∆Pj∥
(2.5)

Σήμα 2.1: Διαδικασία εξαής οπτικών αρακτηριστικών πυκνών τροιών
[38].

Εκτός από τον περιραφητή Trajectory, υποοίζονται δισδιάστατοι πε-
ριραφητές κίνησης και δομής εντός ενός όκου, ο οποίος είναι ευυραμμι-
σμένος με την τροιά, σε αντίεση με πααιότερες μεόδους που υποόιζαν
τοπικούς περιραφητές σε 3D όκους ύρ από τα σημεία ενδιαφέροντος.
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Για κάε τροιά, υποοίζονται περιραφητές μέσα στον όκο διάστασης
N × N pixels και L frames, ο οποίος διαιρείται σε ένα ρορονικό πέμα
με nσ ×nσ ×nτ κειά, όπς απεικονίζεται και στο Σήμα 2.1. Πιο συκεκρι-
μένα, ια κάε τροιά υποοίζονται οι περιραφητές μέσα σε υποδιαιρέσεις
του αρικού όκου, οι οποίες έουν η κάεμια διάσταση N

nσ
× N

nσ
pixels και L

nτ

frames. Η τεική περιραφή της τροιάς προκύπτει από τη συνένση αυτών
τν περιραφητών όν τν υποδιαιρέσεν. Εφόσον ρησιμοποιούνται 2D πε-
ριραφητές, αυτοί υποοίζονται ια κάε υποδιαίρεση στις ειτονιές N

nσ
× N

nσ

pixels και μετέπειτα αροίζονται στη διάσταση του ρόνου. Οι παράμετροι N ,
nσ και nτ ρυμίζουν το μέεος της ρικής ειτονιάς ύρ από κάε σημείο
της τροιάς όπου εξάονται οι περιραφητές και τον τρόπο που διαμερίζεται ο
όκος ρικά και ρονικά αντίστοια. Ενδεικτικές τιμές είναι N = 32 pixels,
nσ = 2 και nτ = 3. Επειδή οι όκοι που εξάονται οι περιραφητές ύρ από
τις τροιές είναι συνά αηοεπικαυπτόμενοι, το μέεος της ειτονιάς
δεν επηρεάζει σημαντικά το αποτέεσμα.

Περιραφητής HOG Ένας από τους πιο δημοφιείς περιραφητές εμφά-
νισης είναι το Ιστόραμμα προσανατοισμένης κίσης (Histogram of Oriented
Gradients - HOG) που εισήη από τους Dalal και Triggs [21] ια την ανί-
νευση ανρώπν. Το σήμα τν αντικειμένν και οι σιουέτες τν ανρώπν
μπορούν να μοντεοποιηούν από τις τιμές τν τοπικών gradients, δηαδή από
τις ακμές της εικόνας. Ο περιραφητής HOG είναι ένα ιστόραμμα τοπικών
κίσεν. Για το υποοισμό του πρέπει αρικά να υποοιστούν οι κίσεις
ς προς τους άξονες x και y με κέντρο κάε pixel της ειτονιάς που υποο-
ίζεται ο περιραφητής. Αν και μπορούν να ρησιμοποιηούν μονοδιάστατες
μάσκες ια τον υποοισμό τν κίσεν, όπς 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 τν προσανατοισμένν κίσεν Ix και Iy μπορούμε να υποοίσουμε
το μέτρο m και την κατεύυνση (νία) θ της κίσης σε κάε pixel:

m(x, y) =
√
I2x(x, y) + I2y (x, y)

θ(x, y) = arctan(Iy(x, y)
Ix(x, y)

)
(2.7)

Στη συνέεια, έουμε να κατασκευάσουμε ένα ιστόραμμα που α απεικονί-
ζει την κατανομή τν κίσεν τν pixels μιας ειτονιάς στις διάφορες νίες.
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Κάε ράδος/bin του ιστοράμματος αντιστοιεί σε ένα εύρος νιών, π..
το πρώτο σε 0◦- 22.5◦, το δεύτερο σε 22.5◦- 45◦κ.ο.κ. Κάε pixel υποοίζει
μια σταμισμένη ψήφο ια τη ράδο του ιστοράμματος στην οποία ανήκει ο
προσανατοισμός της κίσης που είναι κεντραρισμένη στο pixel. Το άρος
της ψήφου ισούται με το μέτρο της κίσης m. Συνά ρησιμοποιείται και δι-
ραμμική παρεμοή έτσι ώστε το κάε pixel να μπορεί να ψηφίζει σε δύο
ράδους. Οι ψήφοι από τα pixels μιας ειτονιάς συσσρεύονται στα bins του
ιστοράμματος. Εν προκειμέν κατασκευάζεται ιστόραμμα 8 bins. Τέος,
είναι πού σημαντικό να κανονικοποιηεί το ιστόραμμα. Η αρική κανονικο-
ποίηση που είε προταεί από τους Dalal και Triggs ήταν η κανονικοποίηση
με την ℓ2 νόρμα του ιστοράμματος: h′ = h√

∥h∥2+ϵ
, όπου ϵ μικρή ετική στα-

ερά. Ωστόσο, οι Wang et al. ρησιμοποιούν μια πρόσφατη προσέιση, την
κανονικοποίηση RootSIFT [39], που πρώτα πραματοποιεί κανονικοποίηση
με την ℓ1 νόρμα και στη συνέεια υποοισμό της τετρανικής ρίζας κάε
στοιείου του ιστοράμματος, h′ =

√
h

8∑
i=1

|hi|
και η οποία αποδείηκε ότι ε-

τιώνει σημαντικά την επίδοση του περιραφητή.
Όπς προαναφέραμε, ο περιραφητής HOG, όπς και οι υπόοιποι περι-

ραφητές εμφάνισης και κίνησης, υποοίζεται σε nσ ×nσ ×nτ υποδιαιρέσεις
του όκου που περιάει την τροιά και στη συνέεια τα αποτεέσματα συ-
νενώνονται σε έναν τεικό περιραφητή διάστασης nσ × nσ × nτ × 8 = 96
στοιείν.

Περιραφητής HOF Ο περιραφητής HOF (Histogram Of Optical Flow
ή Ιστόραμμα Οπτικής Ροής) [22] εκμεταεύεται την οπτική ροή ια να πε-
ριράψει την τοπική κίνηση σε ένα μικρό ρίο. Αφού υποοιστούν οι δύο
συνιστώσες της οπτικής ροής σε κάε pixel, από τις κατευύνσεις τους και τα
πάτη τους κατασκευάζουμε το ιστόραμμα οπτικής ροής, με τον ίδιο τρόπο
που κατασκευάστηκε στον περιραφητή HOG. Η μόνη διαφορά είναι ότι στον
HOF ρησιμοποιούμε ένα ακόμη bin, δηαδή συνοικά 9, στο οποίο ανατίε-
νται τα pixels τν οποίν τα πάτη της οπτικής ροής είναι μικρότερα από ένα
κατώφι. Για τον περιραφητή HOF ρησιμοποιείται η μέοδος κανονικοποί-
ησης RootSIFT και η τεική διάσταση του περιραφητή ια κάε τροιά είναι
nσ × nσ × nτ × 9 = 108 στοιεία.

ΠεριραφητήςMBH Ο περιραφητής MBH (Motion Boundary Histogram
ή Ιστόραμμα Ορίν Κίνησης) ήταν μια προσπάεια τν Dalal et al. [40] να
ετιώσουν τον περιραφητή HOF, έτσι ώστε να αμάνει υπόψη τη σετική
κίνηση μεταξύ τν pixels και να μην επηρεάζεται από την κίνηση μεταξύ τν
frames που οφείεται σε άες πηές, όπς η κίνηση της κάμερας. Αρικά
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Σήμα 2.2: Παραδείματα πυκνών τροιών εξαμένα από ίντεο της δράσης
“Σηκώνομαι”.

υποοίζονται οι δύο συνιστώσες της οπτικής ροής σε κάε pixel, έουμε
δηαδή στη διάεση μας ια κάε frame τις εικόνες οι οποίες περιέουν τις
x (οριζόντια) και y (κάετη) συνιστώσες. Στη συνέεια, υποοίζουμε τις
ρικές παραώους αυτών τν δύο εικόνν ς προς x και y και από τις κα-
τευύνσεις και το πάτος τν gradients κατασκευάζουμε κατά τα νστά τα
ιστοράμματα MBHx και MBHy, δηαδή ένα ια κάε συνιστώσα. Εφόσον
ο MBH περιραφητής αναπαριστά την κίση της οπτικής ροής, οποιαδήποτε
τοπικά σταερή κίνηση της κάμερας αφαιρείται και διατηρείται μόνο η πηρο-
φορία σετικά με τις ααές στο πεδίο ροής. Συνεπώς, αυτός ο περιραφητής
είναι πιο εύρστος στην κίνηση της κάμερας και έτσι περιράφει καύτερα τις
κινήσεις που απαρτίζουν μια δράση.
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(αʹ) (ʹ)

(ʹ) (δʹ)

(εʹ) (στʹ)

Σήμα 2.3: Απεικόνιση της πηροφορίας που ενσματώνουν οι περιραφη-
τές HOG, HOF και MBH. (αʹ) Frame ενός ίντεο. (ʹ) Πυκνή οπτική ροή
στην οποία ασίζεται ο περιραφητής HOF. (ʹ), (δʹ) Μερικές παράοι ενός
frame ς προς τις κατευύνσεις x και y στις οποίες ασίζεται ο περιραφητής
HOG. (εʹ),(στʹ) Μερικές παράοι της οπτικής ροής ς προς x και y στις
οποίες ασίζονται οι περιραφητές MBHx και MBHy αντίστοια.

2.4 Βετιμένες πυκνές τροιές (improved
Dense Trajectories)

Παρά την ευρστία του περιραφητή MBH στην κίνηση της κάμερας, το
πρόημα της αοίσης της οπτικής ροής από την κίνηση της κάμερας συνε-
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ίζει να επιδρά αρνητικά τόσο στην επίδοση τν περιραφητών κίνησης, όσο
και στην επιοή τν τροιών, οι οποίες α έαμε να είναι συκεντρμένες
στις περιοές της εικόνας που αφορούν κινήσεις ανρώπν και αντικειμένν
σετικών με τη δράση. Οι Wang et al. το 2013 πρότειναν μια ετιμένη
εκδοή τν πυκνών τροιών, η οποία ασίζεται στην εκτίμηση της κίνησης
της κάμερας και την αφαίρεσή της από την οπτική ροή. Για να εκτιμήσουν την
κίνηση του υποάρου (background) που οφείεται στην κίνηση της κάμε-
ρας, οι Wang et al. κάνουν την υπόεση ότι κάε ζεύος διαδοικών frames
συνδέεται από μία ομοραφία. Η ομοραφία είναι ένας προοικός μετασημα-
τισμός, ο οποίος αναπαρίσταται ς ένας 3× 3 πίνακας H. Αν x = (u, v, 1) και
x′ = (u′, v, 1) είναι προοές του ίδιου σημείου του 3D κόσμου που ανήκουν
σε ένα επίπεδο, εκφρασμένες σε ομοενείς συντεταμένες, τότε συνδέονται
από έναν πίνακα H που αντιστοιεί σε αυτό το επίπεδο:

x′ = Hx (2.8)

Στα ίντεο ανρώπινν δράσεν, η υπόεση ότι τα διαδοικά frames συν-
δέονται με ομοραφία ισύει στις περισσότερες περιπτώσεις, αφού η κίνηση
ανάμεσα σε δύο frames είναι συνής μικρή. Φυσικά, τα σημεία που ανήκουν
σε ανεξάρτητα κινούμενα αντικείμενα, όπς ανρώπους και αντικείμενα, δε
συμφνούν με την ομοραφία. Όταν μερικά pixels από το επίπεδο που έει
ειδεί από δύο διαφορετικές νίες είναι διαέσιμα, τότε ο H μπορεί να υπο-
οιστεί. Για κάε ζευάρι αντιστοιισμένν σημείν x,x′, η εξίσση ( 2.8)
δίνει δύο ανεξάρτητες ραμμικές εξισώσεις που μπορούν να ραφτούν και ς
[41]:

x′ ×Hx = 0 (2.9)
Εφόσον ο πίνακας H έει 8 αμούς εευερίας, αρκούν 4 αντιστοιίες ση-
μείν ια να προσδιοριστεί. Όπς είναι προφανές, σε ρεαιστικές εφαρμοές
η ρήση μόνο 4 τυαία επιεμένν ζευαριών σημείν δεν είναι αρκετή ια
μια καή προσέιση της ομοραφίας που πραματικά συνδέει τα frames.
Επομένς, μπορούν να ρησιμοποιηούν Ncor αντιστοιίες σημείν (point
correspondences) που οδηούν σε 2Ncor ραμμικούς περιορισμούς μέσ της
εξίσσης 2.9. Αυτό καταήει σε ένα σύστημα της μορφής Bh = 0, όπου
h = (h11, h12, h13, h21, h22, h23, h31, h32, h33)

T . Άρα πρέπει να υεί το πρό-
ημα εαιστοποίησης:

min
h

∥Bh∥2 s.t. ∥h∥ = 1 (2.10)

Η ύση του είναι κατά τα νστά τα ιδιοδιανύσματα του BTB που αντιστοι-
ούν στη μικρότερη ιδιοτιμή.
Μια εναακτική ύση ια την εύρεση της ομοραφίας είναι η ρήση

του ρήορου και εύρστου επαναηπτικού αόριμου RANSAC (Random
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Sample Consensus) [42]. Η ασική ιδέα του αορίμου είναι ότι τα δεδο-
μένα εισόδου (εν προκειμέν τα ζεύη αντιστοιισμένν σημείν) μπορούν
να διαριστούν σε inliers, δηαδή δεδομένα που η κατανομή τους μπορεί να
εξηηεί άσει κάποιν παραμέτρν ενός μοντέου (εν προκειμέν ζεύη τα
οποία συμφνούν με την ομοραφία) και σε outliers, δηαδή δεδομένα που
δεν ταιριάζουν στο συκεκριμένο μοντέο, είτε επειδή είναι ορυώδη, είτε
επειδή έουν ίνει ανασμένες υποέσεις ια την ερμηνεία τν δεδομένν.
Ο RANSAC είναι αρκετά εύρστος, έτσι ώστε να μπορεί να υποοίζει τις
παραμέτρους ενός μοντέου στο οποίο μπορεί να ταιριάζουν ακόμα και μικρός
αριμός inliers, ό πού ορυώδν δεδομένν.
Για την εκτίμηση της με τον αόριμο RANSAC, δεδομένου ενός συνό-

ου από υποψήφια ζεύη εκτεούνται τα ακόουα ήματα:

1. Επιέονται 4 ζευάρια σημείν από το σύνοο τν υποψήφιν αντι-
στοιίσεν και υποοίζεται μια ομοραφία μέσ της ( 2.9).

2. Τα ζεύη που συμφνούν με την ομοραφία που υποοίσηκε (inliers)
αποηκεύονται. Ένα ζεύος (x,x′) ερούμε ότι συμφνεί με την ομο-
ραφία αν ια κάποια μικρή σταερά ϵ ισύει: dist(Hx,x′) < ϵ.

3. Τα δύο προηούμενα ήματα επανααμάνονται μέρι να ρεεί μια ομο-
ραφία με ικανοποιητικό αριμό από inlier δεδομένα, τα οποία είναι συ-
νεπή με την υποοισμένη ομοραφία.

4. Χρησιμοποιώντας το μεαύτερο σύνοο συνεπών αντιστοιίσεν (inlier
matches), υποοίζεται η τεική ομοραφία με ρήση της ( 2.10).

Για την εκτίμηση της ομοραφίας ρειάζεται να ρούμε οιπόν αντιστοι-
ίες σημείν μεταξύ κάε ζεύους συνεόμενν frames. Οι συραφείς συν-
δυάζουν δύο μεόδους ια να παράξουν αρκετές και συμπηρματικές αντι-
στοιίες. Εξάουν SURF [20] αρακτηριστικά από τα frames και τα αντι-
στοιίζουν άσει της μεόδου του κοντινότερου είτονα (nearest neighbor
rule). Τα SURF αρακτηριστικά επιέηκαν ό της ευρστίας τους στη
όση της εικόνας εξαιτίας της κίνησης (motion blur). Εκτός από αυτά τα
αρακτηριστικά, επιέονται κάποια διανύσματα οπτικής ροής, έτσι ώστε να
ρεούν πυκνές αντιστοιίες ανάμεσα στα frames. Τα σημεία τν οποίν τη
μετατόπιση καταράφουν τα επιεμένα διανύσματα οπτικής ορής επιέονται
με ρήση του κριτηρίου “good features to track” [26], το οποίο ρίσκει ισυ-
ρές νίες σε μια εικόνα. Άρα τα αρακτηριστικά που αντιστοιίζονται είναι
συμπηρματικά, αφού όπς είδαμε τα διανύσματα οπτικής ροής επιέονται
άσει τν νιών, ενώ ο ανινευτής SURF εστιάζει σε δομές τύπου blob
(κηίδν). Έτσι συέεται μια ισορροπημένη κατανομή αντιστοιισμένν
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σημείν, που είναι ιδιαίτερα σημαντική ια μια καή εκτίμηση της ομορα-
φίας.
Στο Σήμα 2.4 απεικονίζονται τα inlier matches ια κάποια ενδεικτικά

frames από ίντεο δράσεν και η στρεμένη (warped) οπτική ροή, όπου
έει ίνει προσπάεια αντιστάμισης της κίνησης της κάμερας. Παρατηρούμε
ότι η κίνηση του υποάρου έει περιοριστεί σε αρκετά μεάο αμό, ενώ
έει τονιστεί η κίνηση του ανρώπου. Στη στήη 2 του σήματος παρατηρούμε
τη διορμένη οπτική ροή, όπου όμς έπουμε ότι δεν έει αφαιρεεί τεείς
η κίνηση της κάμερας από την οπτική ροή, δηαδή η εκτίμηση της ομορα-
φίας άσει τν inlier matches δεν ήταν έτιστη. Αυτό μπορεί να εξηηεί
αν κανείς παρατηρήσει τα inlier matches τν εικόνν. Τότε α δει ότι ποά
από τα ζεύη σημείν ανήκουν στις σιουέτες τν κινούμενν ανρώπν, και
επομένς η εκτιμούμενη οροραφία είναι ανασμένη. Γι’αυτό οι συραφείς
προτείνουν τη ρήση ενός ανινευτή ανρώπν, του οποίου η έξοδος είναι ορ-
οώνια παίσια (bounding boxes) που περιάουν τους ανρώπους και μας
επιτρέπουν να ανοήσουμε τα inlier matches σημείν που ρίσκονται εντός
τους. Τα αποτεέσματα με τον ανινευτή ανρώπν είναι σαφώς ετιμένα,
όπς έπουμε στις δύο τεευταίες στήες του σήματος.

Σήμα 2.4: Εκτίμηση ομοραφίας ρίς της ρήση ανινευτή ανρώπν (αρι-
στερά) και με ρήση ανινευτή ανρώπν (δεξιά). Τα inlier matches του
αορίμου RANSAC απεικονίζονται στην πρώτη και τρίτη στήη. Η οπτική
ροή (δεύτερη και τέταρτη στήη) έει στρεεί άσει της εκτιμούμενης
ομοραφίας. [38]

Αφού υποοιστεί η όσο το δυνατόν περισσότερο απααμένη από την κί-
νηση της κάμερας οπτική ροή, ο αόριμος τν ετιμένν πυκνών τροιών
ανινεύει κατά τα νστά τροιές, παρακοουώντας τα σημεία στο ρόνο με
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ρήση της διορμένης οπτικής ροής. Το όφεος από τη διορμένη οπτική
ροή είναι διπό:
• Οι περιραφητές που ασίζονται στην οπτική ροή (HOF και MBH) πε-
ριράφουν καύτερα την κίνηση τν ανρώπν στο προσκήνιο. Ενώ ο
MBH ήταν ήδη κάπς πιο εύρστος στην κίνηση της κάμερας, καώς
ρησιμοποιεί την παράο της οπτικής ροής, ο HOF επηρεαζόταν ση-
μαντικά από αυτή και έτσι ετιώηκε.

• Οι τροιές που οφείονται στην κίνηση της κάμερας μπορούν να αφαι-
ρεούν. Aυτό επιτυάνεται με την κατφίση τν διανυσμάτν με-
τατόπισης στο διορμένο πεδίο οπτικής ροής. Αν η μετατόπιση τν
σημείν είναι πάρα πού μικρή, η τροιά ερείται παρόμοια με την κί-
νηση της κάμερας και απορρίπτεται. Στο Σήμα 2.5 έπουμε κάποια
ενδεικτικά αποτεέσματα που όντς οι τροιές εστιάζουν στις περιο-
ές του προσκηνίου, οι οποίες έουν μεάη σημαντικότητα (motion
saliency).

Σήμα 2.5: Παραδείματα τροιών που αφαιρούνται μετά τη διόρση τις οπτι-
κής ροής. Οι ευκές τροιές ερείται ότι αντιστοιούν στην κίνηση της κά-
μερας και ι’αυτό αφαιρούνται. Τα κόκκινα σημεία είναι οι έσεις τν τροιών
στο τρέον frame. Η τεευταία ραμμή δείνει δύο περιπτώσεις αποτυίας.
Η αριστερή οφείεται σε έντονη όση της εικόνας ό κίνησης, ενώ η
δεύτερη σε άος εκτίμηση της ομοραφίας ό τν inlier matches που
αφορούν τον κινούμενο άνρπο, ο οποίος κυριαρεί στην εικόνα. [38]

48



Κεφάαιο 3

Αναπαραστάσεις video

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζονται οι κυριότερες μέοδοι της ιιορα-
φίας που ρησιμοποιούνται ια την αναπαράσταση τν ίντεο με συμπαή
τρόπο, δεδομένν τν αρακτηριστικών που έουν εξαεί κατά το προηού-
μενο στάδιο. Οι μέοδοι αυτές έουν ς σκοπό τη συκέντρση στατιστικών
που αφορούν την κατανομή τν αρακτηριστικών στο ώρο αρακτηριστικών
και οδηούν σε ένα διάνυσμα αναπαράστασης του ίντεο, το οποίο στη συ-
νέεια α αποτεέσει την είσοδο της μεόδου ταξινόμησης. Θα αναυούν οι
μέοδοι Bag-Of-Visual-Words (BoVW) [14], Vector of Locally Aggregated
Descriptors (VLAD) [43] και Fisher Vector (FV) [44] καώς και τα ασικά
μαηματικά εραεία που ρησιμοποιούνται ια την υοποίησή τους. Στο κε-
φάαιο 5 α παρουσιαστούν τα πειραματικά αποτεέσματα που προκύπτουν
με τη ρήση τν μεόδν BoVW και VLAD και τν διάφορν κανονικο-
ποιήσεών ια την ανανώριση ανρώπινν δράσεν στην που-αισητηριακή
άση MOBOT 1. Επιπρόσετα, με αυτές τις μεόδους συκρίηκαν οι προτει-
νόμενες μέοδοι αναπαράστασης video της παρούσας διπματικής ερασίας
(κεφάαια 6, 7).

3.1 Εισαή
Έοντας εξαάει ένα σύνοο τοπικών περιραφητών (στους οποίους α

αναφερόμαστε και με το ενικότερο όρο “αρακτηριστικά” στο παρόν κεφά-
αιο) (π.. HOF περιραφητές τν πυκνών τροιών),Χ = {x1, . . . ,xN},xi ∈
RL ια κάε ίντεο, όπου N είναι ο αριμός τν διανυσμάτν αρακτηριστικών
and L είναι η διάσταση του περιραφητή, πρέπει να συκεντρώσουμε στατι-
στικά από αυτά τα αμηού επιπέδου αρακτηριστικά. Αυτό είναι ανακαίο
αν άει κανείς υπόψη το πήος αυτών τν αρακτηριστικών, που μπορεί να

1http://www.mobot-project.eu/
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φτάσει μέρι και τα N = 50000 σε ένα ίντεο που περιέει μία δράση. Είναι
σαφές ότι το σύνοο αυτών τν αρακτηριστικών, του οποίου τα στοιεία
έουν μετααόμενο αριμό από ίντεο σε ίντεο και δεν έουν κάποια διά-
ταξη με σημασία, δεν μπορεί να δοεί ς είσοδος σε μεόδους ταξινόμησης,
τόσο ό της υψηής υποοιστικής πουποκότητας που επιάει, όσο
και ό της περιορισμένης διακριτικής του ικανότητας και ευρστίας στη
μεταητότητα της διάρκειας, της νίας ήψης και τν συνηκών φτισμού
τν ίντεο. Επομένς ρειάζεται να παραεί μια αναπαράσταση του ίντεο,
με τη μορφή ενός διανύσματος, η οποία να είναι απή, αποτεεσματική και με
αμηή υποοιστική πουποκότητα.
Ο τρόπος που υποοίζονται τέτοιες αναπαραστάσεις ασίζεται στην κα-

ντοποίηση τν αρακτηριστικών με τη οήεια ενός “οπτικού εξικού” (visual
dictionary) που περιέει “οπτικές έξεις” (visual words) προερόμενες από
κάποιο αόριμο ομαδοποίησης (clustering algorithm) τν αρακτηριστι-
κών. Υπάρουν ποοί δημοφιείς αόριμοι ομαδοποίησης, εκ τν οποίν
δύο xρησιμοποιούνται κατά κόρον σε εφαρμοές ανανώρισης δράσεν, ο α-
όριμος τν K-μέσν (K-means clustering) και ο αόριμος ομαδοποίη-
σης με Μείμα Γκαουσιάνν Κατανομών (GMM clustering). Κατά το στάδιο
της εκπαίδευσης, παράεται με τη οήεια αυτών τν αορίμν παράεται
από ένα υποσύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης ένα εξικό K οπτικών έ-
ξεν D = {d1, . . . ,dK},di ∈ RL. Ο στόος τν μεόδν αναπαράστασης
τν ίντεο είναι η εύρεση ενός κώδικα (code) sn ια κάε αρακτηριστικό
xn του σύνοου αρακτηριστικών και η συσσώρευση αυτών τν codes ια
την εξαή μιας τεικής καοικής αναπαράστασης του ίντεο, δοέντος
του οπτικού εξικού D [12]. Για αυτό το όο, οι συκεκριμένες μέοδοι εί-
ναι ευρές νστές και με την ονομασία “μέοδοι κδικοποίησης” (encoding
methods). Στο αυτό το κεφάαιο α αναφερούμε μόνο στις μεόδους αναπα-
ράστασης ίντεο που ρησιμοποιούνται στην παρούσα διπματική ερασία.
Για μια ορανμένη επισκόπηση τν διαφορετικών κασικών ειδών αναπαρά-
στασης ίντεο, ο ανανώστης μπορεί να συμουευτεί τη δημοσίευση τν
[12].

3.2 Κατασκευή οπτικού εξικού
Η κατασκευή του οπτικού εξικού μπορεί να ίνει με τη ρήση τν α-

ορίμν K-means ή GMM, οι οποίοι ομαδοποιούν ένα υποσύνοο τν α-
ρακτηριστικών που έουν εξαεί από τα ίντεο που ανήκουν στο σύνοο
εκπαίδευσης. Ο μεν αόριμος K-means είναι ένας αόριμος διανυσματι-
κής καντοποίησης, ο οποίος διαρίζει το ώρο τν αρακτηριστικών σε
K περιοές, καεμία από τις οποίες αναπαρίσταται από το κέντρο της, ενώ ο
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αόριμος GMM ρησιμοποιεί ένα αναεννητικό (generative) μοντέο έτσι
ώστε να προσείσει την κατανομή πιανότητας τν αρακτηριστικών.

3.2.1 Αόριμος K-means
Ο K-means είναι ένας επαναηπτικός αόριμος μη επιεπόμενης μά-

ησης. Πιο συκεκριμένα, κατατάσσει το σύνοο τν δεδομένν μας (αρα-
κτηριστικά) σε K συστάδες (clusters) ρίς να έει προηηεί εκπαίδευση με
επισημειμένα δεδομένα. Κάε συστάδα μπορεί να ερηεί ς ένα σύνοο
δεδομένν, κάε στοιείο του οποίου απέει πού ιότερο από τα υπόοιπα
στοιεία της ίδιας συστάδας σε σέση με τα δεδομένα τν άν. Κάε συ-
στάδα εκπροσπείται από το κέντρο της. Σε κάε επανάηψη ο αόριμος
ανανεώνει τα κέντρα τν συστάδν και επανυποοιζει τις αποστάσεις τν
αρακτηριστικών από αυτά, ανανεώνοντας τεικά και την ετικέτα τους, δη-
αδή τη συστάδα στην οποία ανατίενται. Τα ήματα του αορίμου είναι
συνοπτικά τα ακόουα 1:

Αόριμος 1 Αόριμος K-means
1: Αρικοποίηση τν κέντρν τν ομάδν με τυαία επιοή σημείν στο
ώρο αρακτηριστικών.

2: Επιοή μετρικού απόστασης (εν προκειμέν ρησιμοποιείται η Ευκεί-
δεια νόρμα) και υποοισμός της απόστασης κάε αρακτηριστικού xn
από τα κέντρα τν Κ ομάδν. Κάε xn ανατίεται στην ομάδα με το κε-
ντροειδές µk με τη μικρότερη απόσταση από αυτές που υποοίστηκαν
ια το συκεκριμένο xn, εαιστοποιώντας το μέτρο παραμόρφσης:

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,
δηαδή rnk = 1, αν k = argminj

∣∣∣∣xn − µj

∣∣∣∣2.
3: Ανανέση τν κέντρν τν ομάδν με επιοή ς νέου κέντρου ια
κάε ομάδα, του σημείου εκείνου που αποτεεί τον αριμητικό μέσο τν
δεδομένν της ομάδας: µk =

∑
n

rnkxn∑
n

rnk

4: Έεος συνήκης τερματισμού. Ως τέτοια συνήκη μπορεί να επιεεί
ο μέιστος αριμός επαναήψεν, ή ένα κατώφι ια το μέτρο παραμόρ-
φσης. Υπάρουν επίσης και πιο σύνετες συνήκες.
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Σήμα 3.1: Απεικόνιση τν ημάτν του K-means αορίμου [45]. (a) Τα
πράσινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισδιάστατο Ευ-
κείδιο ώρο. Η αρικοποίηση τν κέντρν µ1 και µ2 απεικονίζεται με τον
κόκκινο και μπε σταυρό, αντίστοια. (b) Στο Βήμα 1, κάε σημείο/δεδομένο
ανατίεται είτε στην κόκκινη είτε στην μπε ομάδα, ανάοα με το ποιο κέ-
ντρο είναι κοντινότερο. (Εαιστοποίηση του μέτρου παραμόρφσης J ς
προς τα rnk, κρατώντας τα µk σταερά.) (c) Στο Βήμα 2, ανανεώνονται τα
κέντρα κάε ομάδας έτσι ώστε να είναι ο αριμητικός μέσος τν σημείν που
έουν ανατεεί στην αντίστοιη ομάδα. (Εαιστοποίηση του μέτρου παρα-
μόρφσης J ς προς τα µk, κρατώντας τα rnk σταερά.) (d)-(i) τα ήματα 1
και 2 επανααμάνονται μέρι τη σύκιση του αορίμου.

Η επαναηπτική διαδικασία ομαδοποίησης τν δεδομένν με ρήση K-
means περιράφεται και εποπτικά στο Σήμα 3.1. Επειδή σε κάε επανάηψη
μειώνεται η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης J , η σύκιση του αορίμου
είνα ευημένη. Ωστόσο, υπάρει η πιανότητα να συκίνει σε κάποιο τοπικό
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εάιστο της J , αντί ια το επιυμητό οικό εάιστο. Αυτό εξαρτάται από
την αρική επιοή τν κέντρν τν ομάδν. Για αυτό το όο, συνίσταται η
ποαπή εκτέεση του αορίμου με τυαία αρικοποίηση τν κεντροειδών
και η διατήρηση της ύσης με το μικρότερο τεικό μέτρο παραμορφσης. Μετά
το τέος του αορίμου καταήουμε σε ένα σύνοο K κέντρν (οπτικών
έξεν) που εκπροσπούν τις ομάδες που δημιουρήηκαν.

3.2.2 Ομαδοποίηση με Μοντέο Μείματος Γκα-
ουσιανών

Σε αυτή τη μέοδο ομαδοποίησης έουμε να μοντεοποιήσουμε την κα-
τανομή πιανότητας τν δεδομένν (αρακτηριστικών). Αυτό επιτυάνεται
προσείζοντας την συνάρτηση πυκνότητας πιανότητας που ακοουεί 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 μοντεοποιείται, K είναι ο
αριμός τν Γκαουσιανών, πk είναι μη αρνητικά άρη που αροίζουν στη μο-
νάδα και δίνουν τη συνεισφορά κάε Γκαουσιανής και N (x|µk,Σk) είναι η
k-οστή πουδιάστατη καουσιανή κατανομή με διάνυσμα μέσης τιμής µk και
πίνακα συνδιακύμανσης Σk.
Αρικά επιυμούμε να προσδιορίσουμε τις παραμέτρους µ,Σ,π του μο-

ντέου μείματος Γκαουσιανών που α περιράφει έτιστα τα διανύσματα
κάποιν τυαία επιεμένν δεδομένν εκπαίδευσης. Για να μειώσουμε την
πουποκότητα του προήματος ερούμε διαώνιους πίνακες συνδιακύμαν-
σης, δηαδή ότι τα αρακτηριστικά εκπαίδευσης είναι ασυσέτιστα μεταξύ
τους. Έτσι αντί ια L(L+1)

2
ανώστους ια κάε πίνακα Σk τν Γκαουσιανών

του μείματος, τεικά ρειάζεται να προσδιοριστούν μόνο τα στοιεία της
διανίου. Οι έτιστες παράμετροι προκύπτουν από τη μειστοποίηση της
παρακάτ οαριμικής πιανοφάνειας (ερώντας ανεξάρτητα δείματα) :

ln p(x|π,µ,Σ) =
N∑

n=1

ln
{

K∑
k=1

πkN (xn|µk,Σk)

}
. (3.3)

Η μειστοποίηση αυτής της παράστασης είναι αρκετά δύσκοη ό του
αροίσματος που ρίσκεται εντός του οαρίμου και δεν υπάρει κειστή
ύση της. Γι’αυτό α εισάουμε μια κρυφή τυαία μεταητή στο μοντέο
μας και α ρησιμοποιήσουμε τον ιδιαίτερα δημοφιή και ισυρό επαναηπτικό
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αόριμο Expectation Maximization (EM) που ρίσκει ύσεις μέιστης πι-
ανοφάνειας ια μοντέα με κρυφές μεταητές.
Εισάουμε μια τυαία μεταητή ια κάε δείμα xn η οποία προσδιορίζει

ποια καουσιανή συνιστώσα παρήαε το δείμα. Έστ zn = (zn1, . . . , znK)
μια K-διάστατη δυαδική τυαία μεταητή με znk ∈ {0, 1} και

∑
k znk = 1, η

οποία προσδιορίζει την Γκαουσιανή συνιστώσα (από τις K) που παρήαε το
δείμα xn.

znk =

{
1 αν η Γκαουσιανή k παρήαε το δείμα xn
0 διαφορετικά .

(3.4)

Τότε τα άρη πk δεν είναι παρά η περιώρια συνάρτηση πιανότητας της με-
ταητής zn:

p(zn) =
K∏
k=1

πznk
k (3.5)

και ο συντεεστής πk ερμηνεύεται ς η πρότερη πιανότητα η παρατήρηση xn
να προέρεται από την k-οστή καουσιανή συνιστώσα του μοντέου. Επίσης
ισύει ότι:

p(xn|zn) =
K∏
k=1

N (xn|µk,Σk)
znk (3.6)

Επομένς, η περιώρια συνάρτηση πιανότητας 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 εξάουμε μια ισοδύναμη παράσταση ια το μείμα
Γκαουσιανών εισάοντας μια κρυφή μεταητή zn ια κάε δείμα xn.
Μια άη ρήσιμη ποσότητα που α εμφανιστεί στον αόριμο EM είναι

η “ευύνη” (responsibility):

γnk =
πkN (xn|µk,Σk)
K∑
j=1

πjN (xn|µj,Σj)

(3.8)

η οποία προκύπτει από το εμειώδες εώρημα του Bayes:

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

p(xn)
Η ποσότητα γnk είναι η ύστερη πιανότητα το δείμα xn να έει παραεί από
την καουσιανή συνιστώσα k, ή σε όρους ομαδοποίησης εκφράζει το αμό
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συμμετοής του (membership weight) στη συστάδα k. Ο ενερός αριμός
δειμάτν που ανατίενται τεικά στη συστάδα ισούται με:

Nk =
N∑

n=1

γnk (3.9)

Αξίζει να υπενυμιστεί ότι στο μοντέο μας υποέτουμε ότι το καε δείμα
έει παραεί μόνο από μία καουσιανή συνιστώσα και έτσι οι responsibilities
αντικατοπτρίζουν την αεαιότητά μας σετικά με το από ποια συνιστώσα
προήε το δείμα.
Αφού ορίσαμε τις παραπάν μεταητές, α παρουσιάσουμε τον ΕΜ αό-

ριμο με τη μορφή που παίρνει στο πρόημα της μειστοποίησης της συνάρ-
τησης οαριμικής πιανότητας ς προς τις παραμέτρους (μέση τιμή, πίνακας
συνδιακύμανσης και άρος κάε συνιστώσας) ενός μοντέου GMM. Ο ενι-
κευμένος EM αόριμος και η αναυτική εφαρμοή του μπορεί να ρεεί στο
Κεφάαιο 9 του [45].

Αόριμος 2 Αόριμος ΕΜ
1: Αρικοποίηση τν παραμέτρν µk,Σk,πk και υποοισμός της αρικής
τιμής της οαριμικής πιανοφάνειας (εξ. 3.3).

2: Ε-ήμα: Υποοισμός τν “ευυνών” γnk (εξ. 3.8) (ευύνη της k-οστής
καουσιανής να δικαιοοήσει το n-οστό δείμα) ια n = 1, . . . , N και
k = 1, . . . , K.

3: M-ήμα: Επανυποοισμός τν τιμών τν παραμέτρν του μοντέου ρη-
σιμοποιώντας τα δεδομένα και τις responsibilities που υποοίστηκαν 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 ενερός αριμός δεδομένν που ανατίενται στη συνιστώσα k
(εξ. 3.9).

4: Υποοισμός της οαριμικής πιανοφάνειας (εξ. 3.3) και έεος σύ-
κισης τν παραμέτρν ή της οαριμικής πιανοφάνειας. Αν δεν ικα-
νοποιείται το κριτήριο σύκισης, επιστροφή στο Βήμα 2.

55



Όπς και ο αόριμος K-means, ο αόριμος ΕΜ ευάται τη σύ-
κιση, αυξάνοντας τη οαριμική πιανότητα σε κάε επανάηψη, αά εί-
ναι ιδιαίτερα ευαίσητος στην αρικοποίηση τν παραμέτρν και μπορεί να
συκίνει σε κάποιο τοπικό μέιστο. Γι’αυτό συνά ρησιμοποιούνται ς αρ-
ικοποίηση τν µk τα κέντρα τν συστάδν που έουν προκύψει από τον
K-means, ς αρικοποίηση τν Σk οι συνδιακυμάνσεις δείματος τν δε-
δομένν που έουν ομαδοποιηεί στη συστάδα k και ς αρικοποίηση τν
αρών pik το κάσμα τν δεδομένν που ανατέηκαν στη συστάδα.

Σήμα 3.2: Απεικόνιση τν ημάτν του αορίμου ΕΜ [45]. (a) Τα πρά-
σινα σημεία σηματοδοτούν ένα σύνοο δεδομένν στο δισδιάστατο Ευκείδιο
ώρο. Η αρικοποίηση τνK = 2 καουσιανών μοναδιαίας τυπικής απόκισης
απεικονίζεται με τον κόκκινο και μπε κύκο, αντίστοια. (b) Στο E-Βήμα
κάε σημείο απεικονίζεται με μπε απόρση που αντιστοιεί στην ύστερη πι-
ανότητα να έει παραεί από την μπε συνιστώσα και με κόκκινη απόρση
που αντιστοιεί στην ύστερη πιανότητα να έει παραεί από την κόκκινη
συνιστώσα. Έτσι τα σημεία που έουν μεάη πιανότητα να ανήκουν στη μία
όσο και στην άη ομάδα φαίνονται μ. (c) Στο M-Βήμα ανανεώνονται οι
παράμετροι κάε καουσιανής, έτσι ώστε η μέση τιμή της μπε καουσιανής
να είναι το κέντρο μάζας τν σημείν που έουν μπε απόρση και η συν-
διακύμανσή της να είναι ίση με με τη συνδιακύμανση δείματος τν σημείν
με μπε απόρση. Ομοίς και ια την κόκκινη. (d)-(f) Αποτεέσματα μετά
από 2, 5 και 20 πήρεις επαναήψεις του ΕΜ αορίμου.

Όπς παρατηρούμε, το GMM clustering οδηεί σε μια “ααρή” ανάεση
(soft assignment) τν αρακτηριστικών στις ομάδες, εκφρασμένη μέσ τν
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εκ τν υστέρν πιανοτήτν, σε αντίεση με τον αόριμο K-means όπου
υπάρει “αυστηρή” ανάεση (hard assignment) κάε δεδομένου σε μια μονα-
δική ομάδα, αυτή της οποίας το κέντρο απέει ιότερο. Είναι διαισητικά
κατανοητό ότι στη δεύτερη περίπτση άνεται περισσότερη πηροφορία ό
της κάντισης τν αρακτηριστικών. Επιπρόσετα, ενώ ο K-means μας δίνει
πηροφορία μόνο ια τα κέντρα τν συστάδν, ο GMM αποκαύπτει και το
σήμα της κατανομής τν αρακτηριστικών εντός της κάε συστάδας. Τέος,
μπορεί να παρατηρήσει κανείς την αντιστοιία του ήματος 2 του K-means α-
ορίμου με το Ε-ήμα του EM αορίμου και την αντιστοιία του ήματος
3 του K-means αορίμου, με το M-ήμα του EM αορίμου και μάιστα
αποδεικνύεται ότι ο K-means είναι ειδική περίπτση του EM αορίμου.

3.3 Σύνοα Οπτικών Λέξεν - Bag of Visual
Words (BoVW)

Η μέοδος Bag-Of-Visual-Words [14] είναι μια δημοφιής μέοδος ανα-
παράστασης εικόνν και εν ένει ίντεο, η οποία ασίζεται στη συνότητα
εμφάνισης τν “οπτικών” έξεν σε ένα ίντεο. Πιο συκεκριμένα, δοέντος
ενός εξικού D οπτικών έξεν η BoVW αναπαράσταση είναι το ιστόραμμα
τν συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών έξεν (Σήμα 3.4).
Η μέοδος είναι εμπνευσμένη από την επεξερασία κειμένου και ερεί

ότι όπς τα κείμενα είναι συοές από έξεις ενός προκαορισμένου ε-
ξιοίου, έτσι και οι εικόνες/ίντεο αποτεούνται από οπτικές έξεις ενός
οπτικού εξικού και μπορούν να αναπαρασταούν από τη συνότητα εμφά-
νισης αυτών τν έξεν. Για να υποοιστεί η BoVW αναπαράσταση ενός
video αρικά ρειάζεται το οπτικό εξικό, το οποίο έει υποοιστεί μέσ
του αορίμου K-means από κάποια τυαία επιεμένα αρακτηριστικά εκ-
παίδευσης. Τα κέντρα τν ομάδν που προκύπτουν από την ομαδοποίηση
είναι οι οπτικές έξεις. Στη συνέεια, κάε αρακτηριστικό που έει εξαεί
από το video ανατίεται στην κοντινότερή του οπτική έξη με άση την Ευ-
κείδεια απόσταση. Τέος, έοντας αντιστοιίσει κάε περιραφητή σε μία
οπτική έξη, υποοίζεται η συνότητα εμφάνισης της κάε οπτικής έξης
στο ίντεο. Το ιστόραμμα που προκύπτει ονομάζεται Bag-Of-Visual-Words
(BoVW) ιστόραμμα.
Πιο τυπικά, αυτή η μέοδος αναπαράστασης, όπς και οι υπόοιπες που

ακοουούν, μπορεί να ερηεί ότι αποτεείται από δύο στάδια: το στάδιο
της κωδικοποίησης και το στάδιο της συσσώρευσης. Στο στάδιο της κδικο-
ποίησης παράεται ένας κώδικας sn ια κάε αρακτηριστικό xn με ρήση
μιας συνάρτησης κδικοποίησης. Στο στάδιο της συσσώρευσης εφαρμόζεται
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ένας τεεστής συσσώρευσης (pooling operator) ο οποίος δίνει την τεική
καοική αναπαράσταση p του ίντεο.
Στα παίσια της αναπαράστασης BoVW, η συνάρτηση κδικοποίησης παίρ-

νει τη μορφή της “αυστηρής” ανάεσης (hard assignment) κάε αρακτηριστι-
κού στην κοντινότερη οπτική έξη από τις K έξεις του εξικού D. Για το
αρακτηριστικό xn ο κώδικας sn είναι ένα διάνυσμα στοιείν του οποίου το
i-οστό στοιείο δίνεται από την παρακάτ εξίσση:

sn(i) =

1, αν i = argmin
j

∥xn − dj∥2 ,

0, διαφορετικά.
(3.13)

Όπς είναι προφανές, ο κάε κώδικας είναι ένα διάνυσμα μήκουςK του οποίου
όα τα στοιεία είναι ίσα με μηδέν εκτός από αυτό που αντιστοιεί στην κοντι-
νότερη οπτική έξη. Έοντας υποοίσει τους κώδικες sn ια κάε αρακτη-
ριστικό xn, η τεική αναπαράσταση του video προκύπτει από τη συσσώρευση
τν sn με τη ρήση ενός τεεστή μέσου όρου (averaging operator) και είναι
ένα διάνυσμα μήκους με i-οστό στοιείο:

pi =
1

N

N∑
n=1

sn(i) (3.14)

Βέπουμε ότι και με αυτή την πιο τυπική διατύπση καταήουμε σε ένα
ιστόραμμα εμφανίσεν τν οπτικών έξεν μήκους K.
Κάποιες μέοδοι κανονικοποίησης που ρησιμοποιούνται συνά με αυτή

τη μέοδο είναι:

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

).

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

).

Αξίζει να σημειεί ότι αυτή η μέοδος απώς αποηκεύει τις συνότητες
εμφάνισης τν έξεν, ρίς να κρατάει κάποια πηροφορία ια τη ρο-
ρονική τους έση μέσα στο video. Στο Κεφάαιο 7 α παρουσιάσουμε μια
νέα μέοδο, η οποία αμάνει υπόψη τη ρονική ακοουία τν οπτικών έ-
ξεν και έρεται να προστεεί στην ομάδα μεόδν της ιιοραφίας που
προσπαούν να εμπουτίσουν το BoVW με ρορονική πηροφορία.
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3.4 Διάνυσμα Τοπικά Συσσρευμένν Πε-
ριραφητών - Vector of Locally Aggregated
Descriptors (VLAD)

Αυτή η μέοδος αναπαράστασης, που εισήααν οι Jegou et al. [43], πε-
ριαμάνει, όπς και η μέοδος BoVW, την κατασκευή ενός οπτικoύ εξι-
κού ρησιμοποιώντας τον αόριμο K-means. Ωστόσο, αντί να καταρά-
φει ια κάε κεντροειδές τον αριμό τν περιραφητών που έουν ανατεεί
σε αυτό, καταράφει το άροισμα τν διαφορών αυτών τν περιραφητών
από το κεντροειδές. Τα διανύσματα που προκύπτουν με αυτό τον τρόπο ια
κάε κεντροειδές συνενώνονται, έτσι ώστε να παραεί ένα τεικό διάνυσμα
(super-vector). Η αναπαράσταση VLAD ετιώνει την αναπαράσταση BoVW
εκμεταευόμενη στατιστικά πρώτης τάξης.
Πιο συκεκριμένα, ια κά οπτική έξη di, αροίζονται οι διαφορές xn−di

τν διανυσμάτν xn που έουν ανατεεί στη έξη di (δηαδή NearestNeighbor(xn) =
di).

ui =
∑

xn:argmin
j

∥xn−dj∥2=i

xn − di (3.15)

Η αναπαράσταση VLAD είναι η συνένση (concatenation) αυτών τν L-
διάστατν διανυσμάτν ui, όπου L είναι η διάσταση του περιραφητή, και η
διάστασή του είναι συνεπώς ίση με K · L.
Αναύοντας την αναπαράσταση VLAD ς το συνδυασμό μιας συνάρτησης

κδικοποίησης και ενός pooling τεεστή έουμε:

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 Λέξεν

(ʹ) Καταμέτρηση αριμού αρακτηρι-
στικών που έουν ανατεεί σε οπτικές
έξεις

(δʹ) Διάνυσμα BoVW

(εʹ) Διανυσματικές διαφορές τν αρα-
κτηριστικών από τις οπτικές έξεις που
έουν ανατεεί

(στʹ) Διάνυσμα VLAD

Σήμα 3.3: Βήματα κατασκευής αναπαραστάσεν BoVW και VLAD.

Το σήμα 3.3 συνοψίζει τα ασικά ήματα τν μεόδν αναπαράστασης
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BoVW και VLAD. Αρικά, ρησιμοποιούνται κάποια τυαία επιεμένα α-
ρακτηριστικά από τα video εκπαίδευσης, τα οποία ανήκουν στο τρισδιάστατο
Ευκείδειο ώρο (L = 3), και ομαδοποιούνται με ρήση του K-means αο-
ρίμου ( 3.3αʹ) ια την εύρεση τν οπτικών έξεν που α αποτεέσουν το
οπτικό εξικό ( 3.3ʹ). Τα αρακτηριστικά που αντιστοιούν σε κάε ομάδα
αναπαρίστανται με διαφορετικό ρώμα, ενώ τα κεντροειδή (οπτικές έξεις)
απεικονίζονται με αστεράκια. Στη συνέεια επιυμούμε να εξάουμε BoVW
και VLAD αναπαραστάσεις κάποιο video εισόδου, του οποίου έουμε διαέ-
σιμα τα αρακτηριστικά. Το κάε αρακτηριστικό ανατίεται στην κοντινό-
τερή του έση. Στη μέοδο BoVW μετράμε πόσα αρακτηριστικά έουν ανα-
τεεί στην κάε οπτική έξη ( 3.3ʹ) και παράουμε ένα ιστόραμμα συνότη-
τας εμφάνισης τν οπτικών έξεν στο video ( 3.3δʹ). Στη μέοδο VLAD μας
ενδιαφέρει η σετική έση τν αρακτηριστικών σε σέση με τα κέντρα τν
clusters και ια κάε οπτική έξη υποοίζουμε τις διανυσματικές διαφορές
τν αρακτηριστικών από την οπτική έξη (έη με μαύρη κεφαή στο) και
το διανυσματικό άροισμα αυτών (μαύρο έος στο κίτρινο cluster)( 3.3εʹ).
Η τεική αναπαράσταση του video κατασκευάζεται από τη συνένση αυτών
τν διανυσματικών αροισμάτν που έουν προκύψει ια κάε οπτική έξη
και έει διάσταση K ·D ( 3.3στʹ).
Η εικόνα 3.4 απεικονίζει αποσπάσματα 100 στοιείν από τα διανύσματα

BoVW και VLAD που αναπαριστούν ένα video. Παρατηρούμε ότι το BoVW
είναι ένα αραιό διάνυσμα, το οποίο περιέει ετικά στοιεία, που αντιστοιούν
στον κανονικοποιημένο αριμό αρακτηριστικών που έουν ανατεεί στην
κάε οπτική έξη, ενώ το VLAD παράει μια συμπαή αναπαράσταση με
ετικά και αρνητικά στοιεία που προκύπτουν από διανυσματικά αροίσματα
διαφορών.
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Σήμα 3.4: Αποσπάσματα από τα διανύσματα BoVW και VLAD που ανα-
παριστούν ένα video. Στο (α) απεικονίζονται μόνο τα 100 πρώτα στοιεία
του BoVW, που αντιστοιούν στις πρώτες 100 από KBoVW οπτικές έξεις.
Ομοίς, στο () διακρίνονται μόνο τα 100 πρώτα στοιεία του VLAD δια-
νύσματος, του οποίου η διάσταση είναι KV LAD · L. Ο αριμός τν οπτικών
έξεν που ρησιμοποιήηκαν ια τις BoVW και VLAD αναπαραστάσεις είναι
KBoVW = 4000 και KV LAD = 256 αντίστοια.

Η αναπαράσταση VLAD οδηεί σε μια συμπαή αναπαράσταση του video,
διάστασης K · L, με ιότερα μηδενικά στοιεία σε σύκριση με την BoVW
αναπαράσταση και συνεπώς περισσότερη πηροφορία αποηκευμένη ανά οπτική
έξη. Γι’αυτό η VLAD αναπαράσταση ρειάζεται σημαντικά μικρότερο αριμό
οπτικών έξεν και είναι πιο αποδοτική ια μεάες εφαρμοές. Ένα άο
πεονέκτημα της είναι ότι έει δειεί ότι δουεύει εξαιρετικά καά με ραμμι-
κούς SVM ταξινομητές (. Κεφάαιο 4), οι οποίοι υποοίζονται αποδοτικά.
Όπς και στην περίπτση του BoVW ιστοράμματος, τα διάνυσματα

VLAD κανονικοποιούνται συνά πριν τη ρήση τους ια την ταξινόμηση τν
videos και έει αποδειεί ότι η κανονικοποίηση επηρεάζει σημαντικά το τε-
ικό αποτέεσμα. 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: εφαρμοή της συνάρτησης προσημασμένης τε-
τρανικής ρίζας (Signed Squared Rooting - SSR) (sign(pk)|pk|

1
2 ) σε

κάε στοιείο πριν την ℓ2-κανονικοποίηση [44]. Συνά κάποια αρακτηρι-
στικά του video εμφανίζονται πού συνά (“bursty” features), π.. ό
κάποιας επανααμανόμενης δομής της εικόνας όπς ένα δάπεδο με πα-
κάκια. Όπς είναι προφανές, τα στοιεία του VLAD που αντιστοιούν
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σε clusters αυτών τν αρακτηριστικών α έουν πού μεαύτερη τιμή
από τα υπόοιπα στοιεία, και α επηρεάσουν την αποτίμηση της ομοιό-
τητας μεταξύ δύο videos. Η κανονικοποίηση με ρήση της συνάρτησης
SSR μειώνει τις μεάες τιμές υποοίζοντας τη τετρανική ρίζα κάε
στοιείου και κανονικοποιώντας εκ τν υστέρν το διάνυσμα με ρήση
της ℓ2 νόρμας.

• Intra-Normalization: κανονικοποίηση κάε συνιστώσας του VLAD που
αντιστοιεί σε ένα cluster ξεριστά [46]. Η μέοδος αυτή δεν μειώνει
απώς τις μεάες τιμές τν στοιείν του διανύσματος VLAD που
αντιστοιούν σε “bursty” αρακτηριστικά, αά εξαείφει τεείς το
φαινόμενο.

p = [
p(1)

∥p(1)∥
, . . . ,

p(K)

∥p(K)∥
] (3.19)

3.5 Διάνυσμα Fisher - Fisher Vector (FV)
Η αναπαράσταση Fisher vector μοντεοποιεί την πιανοτική κατανομή

τν οπτικών αρακτηριστικών του ίντεο ρησιμοποιώντας ένα αναεννητικό
(generative) μοντέο και υποοίζει το διάνυσμα κίσης της οαριμικής
πιανοφάνειας ς προς τις παραμέτρους του μοντέου λ, έτσι ώστε να ανα-
παραστήσει το ίντεο.

Gxλ = ∇λ log p (x|λ) (3.20)
Χρησιμοποιώντας ένα μοντέο μείματος Γκαουσιανών (GMM) ια να μο-
ντεοποιήσουμε την κατανομή τν αρακτηριστικών, μπορούμε να ράψουμε
τη συνάρτηση κδικοποίησης 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 τεεστής ρησιμοποιείται ο τεεστής μέσου όρου, οπότε έουμε

ότι Gxσ,k =
1
N

N∑
n=1

Gxnσ,k και ομοίς Gxµ,k =
1
N

N∑
k=1

Gxnµ,k

To τεικό διάνυσμα Fisher προκύπτει από τη συνένση αυτών τν διανυ-
σμάτν:

Gxλ =
[(
Gxµ,1

) (
Gxσ,1
)

· · ·
(
Gxµ,K

) (
Gxσ,K

)]
, (3.23)

όπου

63



Όπς φαίνεται από τις εξισώσεις, η διάσταση του διανύσματος Fisher είναι
ίση με 2 · K · L, δηαδή διπάσια από αυτή του VLAD, ενώ όσον αφορά
τις μεόδους κανονικοποίησής του, μπορούν να εφαρμοστούν οι ίδιες που
εφαρμόζονται και στο VLAD vector. Η πιο διαδεδομένη κανονικοποίηση του
FV είναι η power-normalization που αναύσαμε παραπάν.
Ωστόσο, ένα μειονέκτημα της μεόδου Fisher Vector, όπς και της προ-

αναφερείσας μεόδου VLAD, είναι ότι το μέεος της αναπαράστασης του
video αυξάνεται ραμμικά με τη διάσταση του περιραφητή L. Γι’αυτό συνη-
ίζεται να ρησιμοποιείται η μέοδος Ανάυσης Κύριν Συνιστσών (PCA),
έτσι ώστε να μειούν οι διαστάσεις τν περιραφητών. Η PCA έει ευερ-
ετική επίδραση και στην κδικοποίηση FV, καώς εκτός από μείση της
διάστασης του διανύσματος, τα ασυσέτιστα δεδομένα μπορούν να μοντεο-
ποιηούν με μεαύτερη ακρίεια από GMMs με διαώνιους πίνακες συνδιακύ-
μανσης [44]. Επιπρόσετα, η εκτίμηση τν παραμέτρν του μοντέου GMM
είναι ορυώδης ια τις ιότερο σημαντικές συνιστώσες [47]. Σε αυτό το
σημείο α προρήσουμε σε μια αναυτική περιραφή της μεόδου.

3.6 Ανάυση σε Κύριες Συνιστώσες - Principal
Component Analysis (PCA)

Η μέοδος PCA είναι μια από τις πιο δημοφιείς τενικές μείσης τν
διαστάσεν ενός συνόου δεδομένν. Η PCA πραματοποιεί έναν οροώνιο
μετασηματισμό ενός συνόου δεδομένν (εν προκειμένν περιραφητών) σε
ένα σύνοο ασυσέτιστν μεταητών, που ανήκουν σε ένα ραμμικό ώρο
μικρότερης ή ίσης διάστασης, νστό ς κύριο υποώρο (principal subspace),
και ονομάζονται Κύριες Συνιστώσες (principal components). Η πρώτη κύρια
συνιστώσα αντιστοιεί στο μεαύτερο δυνατό ποσοστό της συνοικής δια-
κύμανσης (variance) τν δεδομένν και κάε ακόουη κύρια συνιστώσα έει
την υψηότερη δυνατή διακύμανση υπό τον περιορισμό ότι είναι οροώνια ς
προς τις προηούμενες συνιστώσες. Συνής ένας μικρός αριμός κύριν συ-
νιστσών ερμηνεύει ένα επαρκές ποσοστό της διακύμανσης τν δεδομένν
και έτσι επιτυάνουμε μείση τν διαστάσεν του συνόου δεδομένν.
Έστ ότι το σύνοο δεδομένν απαρτίζεται από N διανύσματα xn ∈

RL , n = 1, . . . , N με μηδενική μέση τιμή. Επιυμούμε να ρούμε ένα οροώ-
νιο πίνακα, δηαδή έναν τετρανικό πίνακα ια τον οποίο ισύει AAT = I
(A−1 = AT ), έτσι ώστε τα μετασηματισμένα διανύσματα y = ATx να έουν
δύο ιδιότητες:

1. Να έουν οροώνιες (ή ασυσέτιστες) συνιστώσες
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2. Αν κρατήσουμε τις πρώτες p < L συνιστώσες να έουμε εάιστο μέσο
τετρανικό σφάμα (MSE).

Έστ ότι νρίζουμε τα οροκανονικά διανύσματα {e1, . . . , eL} (eiej = δij),
που σηματίζουν τις στήες του A και τα ερούμε σαν μια οροκανονική
άση όου του ώρου. Τότε:

xn =
L∑
i=1

yinei (3.24)

yin =< xn, ei >= eTi xn (3.25)
Αν προάουμε αυτό το διάνυσμα στον υποώρο που ορίζεται από τη

μικρότερη άση {e1, . . . , ep}, τότε η καύτερη προσέιση x̂n είναι:

x̂n =

p∑
k=1

yknek (3.26)

και το αντίστοιο 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 ορονιότητας τν διανυσμάτν 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)
τν δεδομένν.
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Επιστρέφοντας στο αρικό μας στόο, ο οποίος ήταν να ρούμε τα έτι-
στα διανύσματα άσης {e1, . . . , eL}, που ορίζουν το έτιστο πίνακα A, και
να διαέξουμε τις p κύριες συνιστώσες έτσι ώστε να εαιστοποιήσουμε το
MSE J . Εαιστοποιώντας το J ύπο τον περιορισμό eTi ei = 1 i = 1, . . . , L
εισάοντας ποαπασιαστές Lagrange λi ια κάε i έουμε:

min eTi Cei + λi(1− eTi ei) (3.29)

Θέτοντας την παράο ς προς ei ίση με 0 έουμε:

Cei = λiei , i = 1, . . . , L. (3.30)

Επομένς, η έτιστη οροκανονική άση {e1, . . . , eL} αποτεείται από τα
ιδιοδιανύσματα του C και τα λi συνιστούν τις αντίστοιες ιδιοτιμές. Άρα ια
να εαιστοποιήσουμε το J =

L∑
i=p+1

eTi Cei =
L∑

i=p+1

λi αρκεί να ταξινομήσουμε

τις ιδιοτιμές λi σε φίνουσα σειρά (λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λL) και να διαέξουμε ς
κύριες κατευύνσεις {e1, . . . , eL} αυτές που αντιστοιούν στις p μεαύτε-
ρες ιδιοτιμές. Τα αντίστοια μετασηματισμένα δεδομένα {yk : k = 1, . . . , p}
ονομάζονται κύριες συνιστώσες. Άη μια σημαντική παρατήρηση είναι ότι οι
παραπάν επιοές διανοποιούν τον πίνακα διακύμανσης τν μετασηματι-
σμένν διανυσμάτν.

Cy =
1

N

N∑
i=1

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

Επομένς, τα μετασηματισμένα αρακτηριστικά {yi} είναι οροώνια και οι
διακυμάνσεις τους (variances) ισούνται με τις ιδιοτιμές του Cx. Συνεπώς,
εφόσον η συνοική διακύμανση τν διανυσμάτν xn είναι ίση με το άροισμα
τν ιδιοτιμών λi, η επιοή τν ιδιοδιανυσμάτν που αντιστοιούν στις με-
αύτερες ιδιοτιμές προσφέρει μέιστη δυνατή διακύμανση ια το εκάστοτε
p.
Η PCA, οιπόν, προάει ένα σύνοο δεδομένν διάστασης d σε ένα νέο

ώρο διάστασης p ≤ d, μειστοποιώντας την ενέρεια/διακύμανση της προ-
σέισης με τις p πρτεύουσες συνιστώσες, εαιστοποιώντας το μέσο τετρα-
νικό σφάμα της προοής και εξασφαίζοντας πς τα μετασηματισμένα
δεδομένα είναι οροώνια (ασυσέτιστα) μεταξύ τους. Αν επιυμούμε τα μετα-
σηματισμένα ασυσέτιστα δεδομένα να έουν και την ίδια διακύμανση, τότε
μπορούμε να ποαπασιάσουμε το διάνυσμα τν μετασηματισμένν δεδο-
μένν με το διαώνιο πίνακα Λ, ο οποίος ορίζεται μέσ της σέσης 3.32:

Λ = diag( 1√
λ1 + ϵ

, · · · , 1√
λp + ϵ

) (3.32)
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όπου λi είναι η i-οστή μεαύτερη ιδιοτιμή του πίνακα συνδιακύμανσης και ϵ
μια μικρή σταερά regularization που μαας εξασφαίζει αριμητική ευστάεια.
Ο πίνακας διακύμανσης τν δεδομένν μετά από αυτή τη διαδικασία, που
ονομάζεται ευκοποίηση (whitening) α είναι ένας μοναδιαίος πίνακας.
Συνοψίζοντας, η μαηματική διατύπση της μεόδου PCA με ρήση whitening

είναι:
YT = XTAΛ (3.33)

όπου X ∈ RL×N είναι ο πίνακας τν δεδομένν, μηδενικής μέσης τιμής και
μοναδιαίας διακύμανσης, Y ∈ Rp×N είναι η αναπαράσταση του X μετά την
εφαρμοή της PCA, όπου η διάσταση του εκάστοτε διανύσματος (π.. περι-
ραφητή) έει μειεί από L σε p και A ∈ RL×p είναι ο πίνακας τν ιδιο-
διανυσμάτν του XXT . Επομένς η PCA είναι ουσιαστικά μια διαδικασία
περιστροφής του αρικού πίνακα δεδομένν σε ένα νέο σύστημα συντετα-
μένν με κριτήριο τη μειστοποίηση της διακύμανσης. Για να υποοίσουμε
τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα XXT μπορεί να ρησιμοποιηεί η μέοδος Διά-
σπασης Ιδιάζουσν Τιμών (Singular Value Decomposition - SVD).
Επιστρέφοντας στο πρόημα της ανανώρισης δράσεν, ια τις ανά-

κες της μείσης της διάστασης τν περιραφητών, οι p κύριες κατευύνσεις
(principal directions), δηαδή ο πίνακας A, υποοίζονται ια κάε περι-
ραφητή με άση ένα υποσύνοο τν αρακτηριστικών εκπαίδευσης (το ίδιο
υποσύνοο που ρησιμοποιείται και ια τον υποοισμό τν οπτικών έξεν).
Στη συνέεια, κάε αρακτηριστικό προάεται στο σύστημα συντεταμέ-
νν που ορίζει ο Α. Η νέα διάσταση κάε μετασηματισμένου αρακτηρι-
στικού μπορεί να διαφέρει ια διαφορετικούς περιραφητές. Παραδείματος
άριν, το μήκος του περιραφητή Trajectory μπορεί να επιεεί να μειεί
από 30 σε 15, ενώ του περιραφητή HOG από 96 σε 64.
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Κεφάαιο 4

Μηανές Διανυσματικής
Υποστήριξης (SVMs)

Σε αυτό το κεφάαιο α αναύσουμε τον ταξινόμητη SVM (Support Vector
Machine), ο οποίος ρησιμοποιείται ευρές ια την κατηοριοποίηση ανρώ-
πινν δράσεν. Θα περιράψουμε πώς τα ραμμικά SVMs μπορούν να ταξινο-
μήσουν ραμμικώς ή μη ραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα και α αναφερούμε
στη σημασία τν συναρτήσεν πυρήνα (kernel functions) ια την κατασκευή
μη ραμμικών ταξινόμητν, παραέτοντας τις πιο δημοφιείς συναρτήσεις πυ-
ρήνα που ρησιμοποιούνται στο πεδίο της ανανώρισης δράσεν. Τέος, α
σκιαραφήσουμε κάποιες από τις μεόδους της ιιοραφίας που επιτρέπουν
το συνδυασμό ποών περιραφητών (και εν ένει τη σύμμειξη (fusion) πο-
ών ροών πηροφορίας) στο επίπεδο του ταξινομητή.

4.1 Εισαή
Οι μηανές διανυσματικής υποστήριξης (support vector machines) είναι

μοντέα μηανικής μάησης που ρησιμοποιούνται στην ταξινόμηση και τη
ραμμική παινδρόμηση. Εισήησαν από τους Cortes και Vapnik [48] το
1995 και ασίζονται στις έννοιες του μέιστου περιρίου (maximum margin
classifier) και τν συναρτήσεν πυρήνα [45]. Ανήκει στην οικοένεια τν α-
όριμν ταξινόμησης, οι οποίοι δεδομένου ενός πεπερασμένου πήος δια-
κριτών κατηοριών έουν σκοπό να προσδιορίσουν σε ποια κατηορία ανήκει
κάποιο διάνυσμα εισόδου (π.. μια Bag-Of-Visual-Words αναπαράσταση ενός
ίντεο). Ο αόριμος SVM ανήκει στους αορίμους επιεπόμενης μάη-
σης (supervised learning), όπου το σύνοο τν στιμιοτύπν εκπαίδευσης
(training set) αποτεείται από διανύσματα εισόδου συνοδευόμενα από την
ετικέτα της κατηορίας στην οποία ανήκουν.
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4.2 Support Vector Machines: Η ραμμική
περίπτση

4.2.1 Γραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα
Έστ ότι έουμε ένα δυαδικό πρόημα ταξινόμησης και επιυμούμε να

διαρίσουμε τα δεδομένα σε δύο κάσεις με ένα ραμμικό μοντέο της μορ-
φής:

y(x) = wTx+ b (4.1)
Το σύνοο εκπαίδευσης αποτεείται από N διανύσματα εισόδου x1, . . . ,xN 1

με αντίστοιες ετικέτες κάσεν t1, . . . , tN , όπου ti ∈ {−1, 1}, και ο αό-
ριμος ταξινομεί νέα δεδομένα x σύμφνα με το πρόσημο του y(x).
Εφόσον τα δεδομένα είναι ραμμικώς διαρίσιμα, υπάρει τουάιστον

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. Όμς η
επιοή της διαριστικής επιφάνειας δεν είναι μοναδική, όπς φαίνεται και
στο Σήμα 4.1.

Σήμα 4.1: Παραδείματα διαριστικών ραμμών μεταξύ τν δεδομένν δύο
κάσεν.

Ο αόριμος SVM επιέει συστηματικά τον ταξινομητή που δίνει το
μικρότερο σφάμα, και αυτός είναι διαισητικά ο ταξινομητής με το μεαύ-
τερο περιώριο, όπου περιώριο ονομάζεται η κάετη απόσταση ανάμεσα στο

1Τονίζουμε ότι το σύνοο διανυσμάτν εισόδου x1, . . . ,xN δεν πρέπει να συέεται με
το σύνοο αρακτηριστικών που είαν τον ίδιο συμοισμό στα προηούμενα κεφάαια. Στο
παίσιο της κατηοριοποίησης τν ίντεο με τον όρο διανύσματα εισόδου αναφερόμαστε στα
διανύσματα αναπαράστασης (π.. BoVW, VLAD, FV) τν N ίντεο εισόδου.
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σύνορο απόφασης και στα πιο κοντινά του διανύσματα δεδομένν. Η έση
του συνόρου καορίζεται μόνο από ένα υποσύνοο τν διανυσμάτν εισόδου,
νστά ς διανύσματα υποστήριξης, τα οποία ρίσκονται πάν στο περιώριο,
όπς φαίνεται στην εικόνα 4.2.

Σήμα 4.2: Περιώριο ονομάζεται η κάετη απόσταση μεταξύ του συνόρου
απόφασης και τν πιο κοντινών σε αυτό διανυσμάτν εισόδου. Η μειστο-
ποίηση του περιρίου οδηεί σε μια συκεκριμένη επιοή διαριστικής
επιφάνειας, της οποίας η έση ορίζεται από ένα υποσύνοο τν δεδομένν
εισόδου που απεικονίζονται κυκμένα.

Το ερώτημα που τίεται οιπόν είναι πώς μπορούμε να υποοίσουμε τα
w, b που μας εξασφαίζουν σύνορο απόφασης με μέιστο περιώριο. Όπς
έπουμε στο Σήμα 4.3, το διάνυσμαw είναι κάετο στο επίπεδοwTx+b = 0
και σε όα τα παράηα προς αυτό επίπεδα. Πράματι, αν ερήσουμε u,v
διανύσματα που ανήκουν στο επίπεδο wTx+ b = 1 π.. τότε

wTu+ b = 1

και
wTv+ b = 1.

Αν αφαιρέσουμε κατά μέη τις παραπάν εξισώσεις παίρνουμε wT (u−v) = 0.
Άρα το w είναι η διεύυνση της επιφάνειας απόφασης. Για τα διανύσματα

που ρίσκονται πάν στο σύνορο απόφασης ισύει y(x) = 0 και έτσι η κάετη
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απόστασή του από την αρή τν αξόνν ισούται με:
wTx
||w||

= − b

||w||
Όπς έπουμε και στο σήμα 4.3 x = xnormal + r w

||w|| , όπου xnormal

είναι η προοή του διανύσματος x πάν στο σύνορο απόφασης, r η κάετη
απόσταση του διανύσματος x από το σύνορο και w

||w|| το μοναδιαίο διάνυσμα
στη διεύυνση τουw . Ποαπασιάζοντας τα δύο μέη της παραπάν σέσης
με wT και προσέτοντας το b , αμάνοντας υπόψη ότι y(x) = wTx + b = 0

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

Σήμα 4.3: Η διαριστική επιφάνεια που ρίζει το ώρο τν διανυσμάτν
εισόδου σε δύο περιοές R1,R2 απεικονίζεται με κόκκινο ρώμα και είναι
κάετη στο διάνυσμα w. Τέος, η μετατόπισή της από την αρή τν αξόνν
εέεται από το κατώφι w0 (ή b). [45]

Όπς αναύσαμε, η ύση που ψάνουμε είναι αυτή που μειστοποιεί την
απόσταση του κοντινότερου σημείου από το επίπεδο, η οποία απόσταση δεν
είναι άη από το r που μόις προσδιορίσαμε. Άρα η απαίτησή μας μπορεί να
διατυπεί ς:

argmax
w,b

{
1

||w||
tn(wTxn + b)

}
(4.2)

Έστ ότι η απόσταση τν ραμμών του περιρίου από το σύνορο απόφασης
είναι d. Τότε στην κάση 1 ανήκουν όσα διανύσματα ικανοποιούν την ανίσση:
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wTx+ b ≥ d, ενώ στην κάση −1 όσα ικανοποιούν την ανίσση: wTx+ b ≤
−d. Η παράμετρος d μπορεί να άει οποιαδήποτε τιμή, που σημαίνει ότι τα
δύο επίπεδα wTx+ b = ±d μπορούν να πησιάσουν ή να απομακρυνούν όσο
έουν. Κρατώντας σταερή την τιμή της παραμέτρου d και διαιρώντας και τα
δύο μέη της προηούμενης εξίσσης με d, αμάνουμε ±1 στη δεξιά πευρά
της εξίσσης. Όμς προφανώς δεν έει αάξει η διεύυνση και η έση τν
δύο υπερεπιπέδν στο ώρο. Το ίδιο ισύει και ια το σύνορο απόφασης. Η
κανονικοποίηση με μια σταερά d δεν επηρεάζει τα σημεία που ρίσκονται πάν
σε ένα υπερεπίπεδο (και το ορίζουν) [49]. Επομένς μπορούμε να ερήσουμε
το περιώριο ς την περιοή μεταξύ δύο παράην υπερεπιπέδν wTx+b =
±1. Άρα τώρα η Ευκείδια απόσταση μεταξύ οποιουδήποτε σημείου πάν σε
αυτά τα υπερεπίπεδα και του υπερεπιπέδου του ταξινομητή (σύνορο απόφασης)
είναι ίση με 1

||w|| . Άρα έουμε να μειστοποιήσουμε το 1
||w|| ή ισοδύναμα να

ύσουμε το ακόουο πρόημα εαιστοποιήσης:

argmin
w,b

{
1

2
||w||2

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

(K.K.T.1)

Πρόκειται ια ένα πρόημα τετρανικού προραμματισμού, όπου στό-
ος είναι η ετιστοποίηση μιας τετρανικής συνάρτησης διάφορν μετα-
ητών που υπόκεινται σε ραμμικούς περιορισμούς ανισοτήτν.
Για την επίυση αυτού του προήματος εισάουμε τους ποαπασιαστές

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 ποαπασιαστών,
ένας ια κάε περιορισμό.

an ≥ 0, n = 1, . . . , N (K.K.T.2)

Αποδεικνύεται ότι η ύση στο δικό μας πρόημα ετιστοποίησης καο-
ρίζεται από το σαματικό σημείο αυτής της Lagrangian συνάρτησης στον
2N + 1-διάστατο ώρο τν w, b,a, όπου έουμε να την εαιστοποιήσουμε
ς προς w και b και να την μειστοποιήσουμε ς προς a (εξού και το αρνη-
τικό πρόσημο μπροστά από τον ποαπασιαστή). Άρα στο έτιστο 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 προήματα ετιστοποίησης αυτής της μορφής ικανοποιούν τις συνήκες
Karush-Kuhn-Tucker (K.K.T), τέσσσερις εκ τν οποίν παρουσιάστηκαν
παραπάν και η πέμπτη δίνεται από το εώρημα Kuhn-Tucket, το οποίο δη-
ώνει ότι στο σαματικό σημείο w0, b0,a0 κάε ποαπασιαστής Lagrange
και ο περιορισμός στον οποίο αντιστοιεί, συνδέονται μέσ της εξίσσης:

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

Από τις συνήκες K.K.T.3 και K.K.T.5 προκύπτουν δύο εμειώδους σημα-

σίας συμπεράσματα: 1) w0 =
N∑
i=1

aitixi και άρα η ύση του έτιστου υπερεπι-
πέδου μπορεί να ραφεί ς ραμμικός συνδυασμός τν διανυσμάτν εκπαίδευ-
σης και 2) από την K.K.T.5 παρατηρούμε ότι an ̸= 0 μόνο ια τα διανύσματα
xn που ικανοποιούν τη σέση tn(wT

0 xn + b0) = 1. Αυτά όμς δεν είναι άα
παρά τα διανύσματα υποστήριξης που προαναφέραμε. Επομένς αποδείξαμε
ότι η έση του συνόρου καορίζεται μόνο από ένα υποσύνοο τν διανυσμά-
τν εισόδου, τα διανύσματα υποστήριξης, και είναι αυτά που ρίσκονται πάν
στο περιώριο.
Στη συνέεια, αντικαιστώντας τις έτιστες τιμές τν 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 τεευταίο όρο να μηδενίζεται ό της K.K.T.4 Άρα καταήξαμε στο
δυικό πρόημα:

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 τετρανικό πρόημα ετιστοποίησης είναι κυρτό και έτσι
το πρόραμμα επίυσης ρίσκει μοναδική ύση [50]. Σε αυτό το σημείο πρέ-
πει να σημειεί μια σημαντική επτομέρεια με σημαντικές προεκτάσεις που
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α αναυούν στη συνέεια του κεφααίου: στο πρόημα ετιστοποίησης
εμφανίζεται μόνο το εστερικό ινόμενο < xi,xj > ενώ τα διανύσματα εισό-
δου xi δεν εμφανίζονται ποτέ μόνα τους. Λύνοντας το τετρανικό πρόημα
α υποοιστούν το aT = (a1, . . . , aN) και μετά μέσ της K.K.T.3 το w.
Όπς προαναφέρηκε, τα διανύσματα υποστήριξης είναι αυτά ια τα οποία οι
ποαπασιαστές Lagrange δεν είναι μηδενικοί. Έτσι ρίσκουμε οιπόν και
το σύνοο S τν support vectors. Τέος μας μένει να προσδιορίσουμε το b
και αυτό ίνεται μέσ της σέσης b = 1

NS

∑
s∈S

(
ts −

∑
m∈S

amtmxmxs
)
.

Ο αόριμός μας έει δυνατότητα ενίκευσης, το οποίο είναι και το ζη-
τούμενο, και μπορεί να ταξινομεί νέα διανύσματα εισόδου x′ αποτιμώντας το
y′ = wgn

(
wTx′ + b

)
, όπς αναφέραμε και στην εισαή.

4.2.2 Μη Γραμμικώς διαρίσιμα δεδομένα
Για να αντιμετπίσουμε την περίπτση τν μη ραμμικώς διαρίσιμν

δεδομένν α ααρώσουμε τους περιορισμούς ια να επιτρέπουν και κάποια
άος ταξινομημένα διανύσματα. Αυτό το επιτυάνουμε εισάοντας τις με-
ταβλητές χαλαρότητας (slack variables) ξi ≥ 0 i = 1, . . . , N , έτσι ώστε να
επιτρέψουμε κάποια διανύσματα εκπαίδευσης να είναι στο άος ημιεπίπεδο,
επιάοντάς τους ποινή, η οποία αυξάνεται με την απόσταση από το σύνορο
απόφασης (Σήμα 4.4).

Σήμα 4.4: Υπερεπίπεδο που προκύπτει από ένα ραμμικό μοντέο SVM στην
προσπάεια διαρισμού δύο μη ραμμικώς διαρίσεν κάσεν δεδομένν.
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Άρα τώρα οι περιορισμοί του προήματος ίνονται:

wTxn + b ≥ 1− ξn, tn = 1

wTxn + b ≤ −1 + ξn, tn = −1
(4.6)

Το πρόημα ετιστοποίησης μπορεί να επαναδιατυπεί ς η εύρεση ενός
υπερεπιπέδου ταξινόμησης που να εαιστοποιεί το άροισμα τν αποκίσεν
τν σφαμάτν εκπαίδευσης και μειστοποιεί το περιώριο ια τα ορά 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 εέει το trade-off μεταξύ της ποινής τν ξi και του μεέ-
ους του περιρίου και η επιοή του είναι πού σημαντική ια την ακρίεια
της ταξινόμησης και εξαρτάται κάε φορά απο την εκάστοτε εφαρμοή και
έτσι προσδιορίζεται ς επί το πείστον πειραματικά. Για να επιύσουμε αυτό
το πρόημα εραζόμαστε όπς προηουμένς:

• 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 εαιστοποιούμε ς προς w, b και ξ και τη μειστοποιούμε 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)

• Αντικαιστούμε τις παραπάν τιμές στη συνάρτηση Lagrange και ρί-
σκουμε κατά τα νστά το δυικό πρόημα ετιστοποίησης και τις

75



συνήκες Karush-Kuhn-Tucker. Προκύπτει ίδιο προημα μειστοποίη-
σης με πριν αά 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 συνήκες 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, όπς είδαμε και στην περίπτση τν
ραμμικών διαρίσιμν δεδομένν, αυτά ια τα οποία ισύει tn(wTxn+ b)−
1+ξn > 0. Αν ια αυτά τα ισύει ότι an < C τότε πρέπει vn > 0 και άρα vnξn =
0 → ξn = 0 (δηαδή έουν μηδενική απόσταση από το περιώριο, δηαδή
ρίσκονται πάν σε αυτό). Διαφορετικά, αν an = C τα σημεία ρίσκοντα
εντός του περιρίου και αν ξn ≤ 1 είναι σστά ταξινομημένα, αιώς ξn > 1
και ρίσκονται στο άος ημιεπίπεδο (Σήμα 4.5).

76



Σήμα 4.5: Απεικόνιση τν μεταητών αάρσης ξn ≥ 0. Τα κυκμένα
σημεία (στιμιότυπα εκπαίδευσης) είναι τα διανύσματα υποστήριξης. [45]

4.2.3 Πιανοτική έξοδος ενός SVM
Σε αρκετές περιπτώσεις έουμε να δώσουμε ένα δεδομένο εισόδου σε

έναν ταξινομητή και μας ενδιαφέρει ο αμός εαιότητας με τον οποίο ταξι-
νομείται αυτό το δεδομένο στην κάση +1. Τυπικά παραδείματα αποτεούν
ο συνδυασμός ατομικών προέψεν, δηαδή προέψεν ένα δεδομένο να
ανήκει ή όι σε καεμία από κάσεις, και η επιοή της “απόρριψης” του
δεδομένου όταν δεν ανήκει σε καμία κάση. Σε αυτές τις περιπτώσεις είναι
ρήσιμο να υποοίζεται η ύστερη πιανότητα P (tn = 1|xn). Ωστόσο, οι
μηανές διανυσματικής υποστήριξης δεν παράουν πιανοτικές εξόδους αά
αντιέτς παίρνουν αποφάσεις ταξινόμησης αν ένα διάνυσμα εισόδου ανήκει
στη μία ή στην άη κάση.
Προσπαώντας να δώσει μια ύση στο παραπάν πρόημα, ο Platt [51]

πρότεινε τη ρήση μιας παραμετρικής μορφής της σιμοειδούς συνάρτησης:

P (tn = 1|xn) =
1

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

όπου το y(xn) δίνεται από την εξίσση 4.1 και αποτεεί την τιμή εξόδου του
SVM ταξινομητή. Οι παράμετροι A,B προσδιορίζονται από την εαιστοποί-
ηση της αρνητικής οαριμικής πιανότητας τν δεδομένν ενός συνόου
εκπαίδευσης:

min−
∑
i

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

όπου pi = p(ti = 1|xi). Αν ς σύνοο εκπαίδευσης ια τον προσδιορισμό της
σιμοειδούς ρησιμοποιηούν τα ίδια δεδομένα που ρησιμοποιήηκαν ια την
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εκπαίδευση του SVM μοντέου, τότε ενέει ο κίνδυνος της υπερπροσαρμοής
(over-fitting). Γι’αυτό προτείνεται η ρήση της μεόδου cross-validation, όπου
το αρικό σύνοο ρίζεται σε 3 μέρη και εκπαιδεύεται ένα SVM μοντέο ια
τα δεδομένα που ανήκουν σε 2 από τα 3 μέρη, ια κάε πιανή δυάδα, και η
σιμοειδής προσαρμόζεται στο εκάστοτε τρίτο μέρος.

4.3 Support Vector Machines: Η μη ραμ-
μική περίπτση

Στην προηούμενη ενότητα αναύσαμε πώς οι μηανές διανυσματικής υπο-
στήριξης μπορούν να δημιουρήσουν γραμμικές διαριστικές επιφάνειες με
σκοπό τον καύτερο δυνατό διαρισμό δύο κάσεν, που μπορεί να είναι
ραμμικά ή μη ραμμικά διαρίσιμες. Εντούτοις σε ποές περιπτώσεις οι
κάσεις είναι τέτοιες που καμία ραμμική διαριστική επιφάνεια δεν μπο-
ρεί εύοα να τις διαρίσει, ενώ το μοντέο SVM ρίσκει εξ ορισμού ένα
(N − 1)-διάστατο υπερεπίπεδο ια ένα N -διάστατο σύνοο δεδομένν. Μια
ύση ια να παρακάμψουμε αυτό το πρόημα είναι να μετασηματίσουμε
τα διανύσματα εισόδου με κάποιο κατάηο (μη ραμμικό) μετασηματισμό
που να οδηήσει σε αύξηση τν διαστάσεν του αρικού ώρου δεδομένν.
Παραδείματος άριν, στο Σήμα 4.6 απεικονίζεται ένα αρικό σύνοο δισδιά-
στατν δεδομένν το οποίο δεν είναι εφικτό να διαριστεί με κάποια ευεία
σε δύο κάσεις. Αν εφαρμόσουμε όμς έναν κατάηο μετασηματισμό ώ-
ρου που απεικονίζει κάε διάνυσμα δύο διαστάσεν σε ένα διάνυσμα τριών
διαστάσεν Φ : R2 → R3:

Φ(x) =

 x21√
2x1x2
x22

 (4.14)

παρατηρούμε ότι το μετασηματισμένο σύνοο δεδομένν είναι ραμμικώς
διαρίσιμο στο ώρο R3.
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Σήμα 4.6: Επίυση μη ραμμικά διαρίσιμου προήματος με το μεταση-
ματισμό τν δεδομένν σε έναν ώρο μεαύτερης διάστασης.

Με αυτή τη μέοδο καταφέραμε να διαρίσουμε τα δεδομένα μας με ένα
ραμμικό υπερεπίπεδο σε ένα ώρο μεαύτεν διαστάσεν, εφαρμόζοντας
απώς το μη ραμμικό μετασηματισμό Φ σε κάε διάνυσμα εισόδου και εκ-
παιδεύοντας κατά τα νστά ένα μοντέο SVM. Το πρόημα με αυτή την
προσέιση είναι ότι ποές φορές τα δεδομένα πρέπει να μετασηματιστούν
σε ένα ώρο πού μεάης (ή ακόμα και άπειρης) διάστασης, με άμεση απόρ-
ροια ο υποοισμός του μεταηματισμού Φ ια κάε δεδομένo xi να είναι
υποοιστικά δύσκοος ές και αδύνατος.
Το πρόημα αυτό μπορεί να ξεπεραστεί αν κανείς άει υπόψη τη δια-

τύπση του δυικού προήματος (Εξίσση 4.10) που στην περίπτση τν
μετασηματισμένν δεδομένν 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 νρίζουμε το εστερικό ινόμενο< Φ(xi),Φ(xj) >
ια κάε ζεύος στιμιοτύπν. Αυτό το εστερικό ινόμενο ονομάζεται συ-
νάρτηση πυρήνα και μπορεί να υποοιστεί πού πιο αποδοτικά:

k(xi,xj) =< Φ(xi)Φ(xj) > (4.16)
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Μάιστα, 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 κάε πιανό συνδυασμό διανυσμάτν στο ώρο
τν παρατηρήσεν, μπορεί να ρησιμοποιηεί ς συνάρτηση πυρήνα ρίς τη
νώση της συνάρτησης μετασηματισμού Φ(·). Οι συναρτήσεις πυρήνα μπο-
ρούν να ερμηνευτούν ς ένα μέτρο της ομοιότητας δύο διανυσμάτν στο ώρο
εισόδου, όπς α διαφανεί και στα παραδείματα κάποιν δημοφιών συναρ-
τήσεν πυρήνα που ακοουούν.
Υπάρει πηώρα συναρτήσεν πυρήνα ια την κατασκευή μη ραμμικών

μοντέν SVM, όπς η Γκαουσιανή RBF, η Πουνυμική, η Σιμοειδής και
άες. Παρακάτ α παραέσουμε τρεις συναρτήσεις πυρήνα που ρησιμο-
ποιούνται ευρές σε συστήματα ανανώρισης δράσεν και οδηούν σε ικανο-
ποιητικά αποτεέσματα όταν ρησιμοποιούνται στην ταξινόμηση διανυσμάτν
εισόδου όπς τα BoVW, VLAD και Fisher.
1. Γραμμικός πυρήνας: Η πιο απή συνάρτηση πυρήνα προκύπτει ια τη
μοναδιαία απεικόνιση Φ(x) = x:

k(xi,xj) = xiTxj (4.17)
Είναι δηαδή το εστερικό ινόμενο μεταξύ δύο διανυσμάτν και οδη-
εί στο ραμμικό SVM ταξινομητή της προηούμενης ενότητας. Έει
διαπιστεί πειραματικά ότι οι αναπαραστάσεις VLAD και Fisher συ-
νεράζονται καά με ραμμικούς ταξινομητές, οι οποίοι υποοίζονται
αποδοτικά.

2. Πυρήνας χ2: Μη ραμμικές μηανές διανυσματικής υποστήριξης με χ2

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

D(xi,xj) =
1

2

K∑
k=1

(uk − wk)
2

uk + wk

Η αντίστοιη χ2 συνάρτηση πυρήνα είναι:

k(xi,xj) = exp(−
1

A
D(xi,xj))

όπου A είναι η μέση τιμή τν χ2 αποστάσεν ανάμεσα στα στιμιότυπα
εκπαίδευσης και D η συνάρτηση απόστασης. Επειδή η χ2 απόσταση είε
αναπτυεί ς απόσταση ανάμεσα σε διακριτές κατανομές πιανότητας,
συνά το BoVW ιστόραμμα κανονικοποιείται με τη ρήση της ℓ1 νόρ-
μας.

80



3. Πυρήνας Τομής Ιστοραμμάτν (Histogram Intersection Kernel): Ο
πυρήνας τομής ιστοραμμάτν [53] (HIK) δίνεται από τη σέση:

k(xi,xj) =
L∑
i=1

min(ui, wi) (4.18)

ια δύο ιστοράμματα xi = (u1, . . . , uL) and xj = (w1, . . . , wL).

4.4 Σύμμειξη ροών πηροφορίας
Μέρι τώρα είδαμε πώς δοέντν τν διανυσματικών αναπαραστάσεν

τν ίντεο (π.. τν BoVW αναπαραστάσεν) μπορούμε να ρησιμοποιή-
σουμε μια μηανή διανυσματικής υποστήριξης ια να ταξινομήσουμε το κάε
ίντεο σε μια κατηορία δράσης. Ωστόσο, όπς αναύσαμε στο κεφάαιο
τν διανυσματικών αναπαραστάσεν, κάε ίντεο έει ποαπές διανυσμα-
τικές αναπαραστάσεις, μία ια κάε τύπο περιραφητή που έει εξαεί από
το ίντεο (Trajectory, HOG, HOF, MBH κπ). Άρα με το παρόν παίσιο
μπορούμε να ταξινομήσουμε το ίντεο σε μία κατηορία ια κάε τύπο πε-
ριραφητή, αμάνοντας υπόψιν τον κάε περιραφητή ανεξάρτητα από τους
υπόοιπους. Αν αναοιστούμε όμς τη συμπηρματικότητα τν διάφορν
περιραφητών, που κδικοποιούν διαφορετικές ροές πηροφορίας, όπς τη
στατική εμφάνιση (HOG) ή την κίνηση (HOF), α έαμε να είμαστε σε έση
να τους συνυποοίσουμε όους ια την ταξινόμηση ενός video.
Η σύμμειξη (fusion) αυτών τν ροών πηροφορίας μπορεί να ίνει σε διά-

φορες φάσεις της επεξερασίας του ίντεο ια την ταξινόμησή του.

• Μπορεί να επιτευεί με απή συνένση τν περιραφητών σε ένα διάνυ-
σμα περιραφητών πριν το στάδιο της αναπαράστασης του ίντεο (πρώ-
ιμη σύμμειξη - early fusion). Για παράδειμα, οι Shu et al. [54] ενώνουν
τους περιραφητές κάε τροιάς σε ένα μεάο περιραφητή και κατα-
σκευάζουν το εξικό οπτικών έξεν ασισμένοι σε αυτόν.

• Η σύμμειξη τεικού σταδίου (late fusion) αμάνει μια απόφαση από
τα μοντέα SVM ια κάε περιραφητή ξεριστά, και εξάει μια τε-
ική απόφαση μέσ της αξιοόησης και του συνδυασμού τν επιμέρους
αποφάσεν. Οι Oneata et al. [55] ακοουούν αυτή τη στρατηική και
συνδυάζουν ραμμικά τις εξόδους τν SVM ταξινομητών που έουν
υποοιστεί ια κάε περιραφητή. Για την εύρεση τν συντεεστών
του ραμμικού συνδυασμού εκτεούν μια αναζήτηση σε ένα grid πι-
ανών συντεεστν, ρησιμοποιώντας cross-validation ια την εύρεση
τν έτιστν συντεεστών ς προς μία μετρική αξιοόησης.
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• Οι διαφορετικοί περιραφητές μπορούν να συνδυαστούν και στο επίπεδο
του μοντέου SVM (representation level fusion).

Σε αυτή τη διπματική ασοούμαστε με την τεευταία μέοδο σύμμειξης
ροών πηροφορίας, όπου οι αναπαραστάσεις που έουν εξαεί ια κάε περι-
ραφητή συνδυάζονται με απή συνένση ή με την κατασκευή μιας κατάη-
ης συνάρτησης πυρήνα στο επίπεδο της SVM ταξινόμησης. Η μέοδος αυτή
ρησιμοποιείται κατά κόρον και στη ιιοραφία ια το συνδυασμό τν ροών
πηροφορίας από διαφορετικούς descriptors, αν και μπορούν να ρησιμοποι-
ηούν και υριδικές μέοδοι [12]. Πώς μπορούμε να συνδυάσουμε όμς στο
επίπεδο του SVM ταξινομητή τις επιμέρους ροές πηροφορίας;
Στην περίπτση τν VLAD και Fisher αναπαραστάσεν ο πιο συνά ρη-

σιμοποιούμενος τρόπος συνδυασμού διαφορετικών περιραφητών είναι η συ-
νένση τν διανυσματικών αναπαραστάσεν σε ένα μεάο διάνυσμα εισόδου
του ραμμικού SVM ταξινομητή [31], [32].
Ένας τρόπος κατασκευής μιας συνάρτησης πυρήνα που να ενσματώνει

τις αποστάσεις όν τν περιραφητών είναι η πουκαναική σύμμειξη, που
ρησιμοποιήηκε εκτός τν άν και από τους Wang et al. ια το συνδυασμό
τν αρακτηριστικών που εξήααν από τις πυκνές τροιές. 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 κανάι, δηαδή xic είναι το BoVW ιστόραμμα ενός
video υποοισμένο άσει του c-οστού περιραφητή.
Μια σημαντική ιδιότητα τν συναρτήσεν 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. Επομένς μια άη προ-
σέιση συνδυασμού διαφορετικών περιραφητών είναι ο υποοισμός μιας
συνάρτησης πυρήνα από την άροιση τν επιμέρους συναρτήσεν πυρήνα που
έουν υποοιστεί ια κάε αρακτηριστικό K =

∑
c

Kc. Για παράδειμα,
στην περίπτση του χ2 πυρήνα:

K =

{∑
c

exp(− 1

Ac
D(xic,xjc))

}
(4.20)

Επεκτείνοντας την παραπάν μέοδο, κανείς μπορεί να ερήσει οποιο-
δήποτε ραμμική συνδυασμό από επιμέρους συναρτήσεις πυρήνα. Μάιστα,
υπάρει ένα σύνοο μεόδν μηανικής μάησης, νστές με τον όρο Μάηση
Ποαπών Πυρήνν (Multiple Kernel Learning), οι οποίες έουν ς σκοπό
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να μάουν από κοινού τις παραμέτρους του SVM και του ραμμικού συν-
δυασμού τν πυρήνν από το σύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης {(xi, ti)}.
Δοέντος ενός συνόου πυρήνν {Kc} οι ραμμικές μέοδοι MKL στοεύουν
στην εύρεση ενός ραμμικού συνδυασμού τν επιμέρους kernels.

K =
∑
c

dcKc (4.21)

Στη μέοδο Γενικευμένης Μάησης Ποαπών Πυρήνν (GMKL) [56] αυτό
το πρόημα διατυπώνεται ς ένα πρόημα ετιστοποίησης, που περιέει
στην αντικειμένικη συνάρτηση δύο όρους κανονικοποίησης (regularization
terms) και μια συνάρτηση απώειας (loss function) (εξίσση 4.22). Αυτή η
διατύπση κανονικοποιεί ταυτόρονα τα άρη του υπερεπιπέδου και τα άρη
του συνδυασμού τν πυρήνν.

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 Μάηση Ποαπών Πυρήνν μας επιτρέπει όι μόνο να συνδυάζουμε

διαφορετικούς πυρήνες, οι οποίοι μπορούν να αντιστοιούν σε διαφορετικούς
περιραφητές και εν ένει σε διαφορετικές αναπαραστάσεις του ίντεο, αά
και να διαπιστώνουμε με ένα διαισητικό τρόπο ποιες ροές πηροφορίας είναι
οι πιο σημαντικές ια την ταξινόμηση του δείματος σε μία κάση. Τα άρη
που αντιστοιίζονται σε κάε πυρήνα σετιζόμενο με έναν περιραφητή μας
δίνουν έμμεσα μια κατάταξη τν περιραφητών και μπορούν να μας οηήσουν
στην επιοή τν καταηότερν.

4.5 Ταξινόμηση ποαπών κάσεν
Όπς είδαμε και στη μαηματική εμείσή του, ο αόριμος SVM εφαρ-

μόζεται άμεσα μόνο σε προήματα δυαδικής ταξινόμησης. Εντούτοις, στις
περισσότερες εφαρμοές επιυμούμε την ταξινόμηση τν δεδομένν σε περισ-
σότερες από μία κάσεις, ια παράδειμα σε περισσότερες από δύο δράσεις.
Για να μπορέσει προσειστικά να εφαρμοστεί ο αόριμος SVM σε μία
εφαρμοή ταξινόμησης ποαπών κάσεν (multiclass classification) μπο-
ρεί να αναεί το πρόημα ταξινόμησης ποαπών κάσεν σε ποά προ-
ήματα δυαδικής ταξινόμησης. Θα αναφερούμε συνοπτικά σε δύο από αυτές
τις μεόδους αναής, οι οποίες εφαρμόζονται στη διενή ιιοραφία σε
συστήματα ανανώρισης δράσεν.
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• Μέοδος Ένας-Εναντίον-Όν (One-Against-All ή OAA): Σύμφνα
με αυτή τη μέοδο, εκπαιδεύουμε έναν ταξινομητή ια κάε κάση του
προήματός μας (άρα M μοντέα SVM, όπου M ο αριμός τν κά-
σεν). Το σύνοο εκπαίδευσης (training set) του i-οστού SVM αποτε-
είται από το σύνοο τν δεδομένν της κάσης i (ετικέτες +1) και το
συμπήρμά του, δηαδή τα στιμιότυπα εκπαίδευσης που ανήκουν σε
άες κάσεις (ετικέτες −1). Για να ταξινομήσουμε ένα νέο διάνυσμα
εισόδου x, εφαρμόζουμε σε αυτό και τουςM ταξινομητές ξεριστά και
έμε ότι το x ανήκει στην κάση που έει τη μεαύτερη τιμή εξόδου
του SVM ταξινομητή.

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

2
ταξινομητές, ο καένας εκ τν οποίν εκπαιδεύεται σε

δεδομένα από 2 κάσεις i και j. Για να ταξινομήσουμε ένα νέο διάνυσμα
εισόδου εφαρμόζουμε σε αυτό όους τους ταξινομητές και ο καένας δί-
νει μία ψήφο στην επικρατούσα κάση. Το διάνυσμα εισόδου αποδίδεται
στην κάση που έαε τις περισσότερες ψήφους.
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Κεφάαιο 5

Χρονικός εντοπισμός και
ταξινόμηση δράσεν σε
συνεή ροή ίντεο

5.1 Εισαή
Στα προηούμενα κεφάαια παρουσιάσαμε μια πηώρα μεόδν εξαής

αρακτηριστικών, αναπαράστασης ίντεο και ταξινόμησης, που μας επιτρέ-
πουν να ταξινομήσουμε ένα ίντεο το οποίο περιέει την εκτέεση μιας δράσης
σε μία από τις κατηορίες ανρώπινν δράσεν, τις οποίες έουμε εκπαιδεύ-
σει το σύστημα μας να ανανρίζει. Ωστόσο, η απή ταξινόμηση ίντεο, τα
οποία έουν υποστεί ρονική κατάτμηση έτσι ώστε η αρή και το τέος τους
να συμπίπουν με την αρή και το τέος μιας δράσης (presegmented videos),
απέει αρκετά από ρεαιστικές εφαρμοές της ανανώρισης δράσεν. Για πα-
ράδειμα, ένα σύστημα παρακοούησης α πρέπει να μπορεί να ανινεύει τα
ρονικά διαστήματα στα οποία αμάνει ώρα κάποια ασυνήιστη δραστηριό-
τητα, π.. όταν κάποιος άνρπος τρέει ή μαώνει με κάποιον άον [57].
Σε μια αητική εφαρμοή, ένα αυτόματο σύστημα ανανώρισης δράσεν α
ήταν επιυμητό να ανανρίζει ανά πάσα στιμή ποια κίνηση αντισφαίρισης
(tennis) εκτεείται (π.. service, backhand, smash). Τέος, οι ταινίες είναι
παραδείματα μη ρονικά κομμένν ίντεο που περιέουν συνεή ααή δρά-
σεν.
Ο στόος της ανανώρισης δράσεν σε ίντεο, στα οποία δεν έει εφαρ-

μοστεί ρονική κατάτμηση έτσι ώστε να απομονεί μία μοναδική δράση,
είναι:

1. ο ρονικός εντοπισμός (temporal localization) στο video τν δράσεν,
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2. η ταξινόμηση τν δράσεν που ανινεύουμε σε μία από τις κατηορίες
ανρώπινν δράσεν που επιυμούμε να ανανρίζει το σύστημά μας.

Από την παραπάν διατύπση ίνεται σαφές το εονός ότι η ταξινόμηση δρά-
σεν, που παρουσιάστηκε στα προηούμενα κεφάαια, είναι υποπρόημα της
ανανώρισης δράσεν σε ρονικά “μη κομμένα” ίντεο (temporally untrimmed
videos). Επομένς, αυτό το πρόημα συνιστά μια μεαύτερη πρόκηση ια
την ερευνητική κοινότητα στο πεδίο της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν.
Αξίζει να τονιστεί, ότι εκτός από το ρονικό εντοπισμό τν δράσεν σε
ένα ίντεο, ο ρικός εντοπισμός (spatial localization) τους είναι επίσης
αρύνουσας σημασίας. Στο παράδειμα του συστήματος ανανώρισης δρά-
σεν αντισφαίρισης, δε μας ενδιαφέρει μόνο πότε και ποια κίνηση εκτεείται,
αά και πού εκτεείται στο ώρο, καώς αυτή η πηροφορία μας επιτρέπει
έμμεσα να συμπεράνουμε π.. ποιος παίκτης κάνει την κίνηση). Λό της
σημασίας του, ο ρικός εντοπισμός είναι ένα πρόημα που έει απασοή-
σει ποούς ερευνητές και διαρκώς εξείσσεται. Ωστόσο, στα παίσια αυτής
της ερασίας α ασοηούμε μόνο με το έμα του ρονικού εντοπισμού και
ταξινόμησης δράσεν, παρουσιάζοντας μια απή επέκταση του συστήματος
ταξινόμησης δράσεν τν Κεφααίν 2 3, 4 με τη ρήση κυιόμενου παρα-
ύρου ια την ανανώριση συνεόμενν δράσεν. Το προτεινόμενο σύστημα
ρησιμοποιήηκε σε ένα υποσύνοο της πουτροπικής και πουαισητηρια-
κής άσης MOBOT ια πειραματισμό και σύκριση διαφορετικών ανινευτών
αρακτηριστικών (πυκνές τροιές, ετιμένες πυκνές τροιές), περιραφη-
τών (Trajectory, HOG, HOF, MBHx, MBHy) , αναπαραστάσεν (BoVW,
VLAD) και κανονικοποιήσεν. Επίσης, εκμεταευόμενοι τη διαέσιμη πη-
ροφορία άους που προσφέρει η άση MOBOT, πειραματιζόμαστε και με
την εξαή περιραφητή εμφάνισης κατά μήκος τν RGB τροιών από το
κανάι άους.

5.2 Ανανώριση συνεόμενν ανρώπινν
δράσεν με τη ρήση πυκνών τροιών

5.2.1 Επισκόπηση συστήματος
Για το ρονικό εντοπισμό ανρώπινν δράσεν σε ρεαιστικά ίντεο, τα

οποία μπορεί να περιέουν ποαπά στιμιότυπα δράσεν από διαφορετι-
κές κατηορίες ρησιμοποιούμε ένα μη επικαυπτόμενο κυιόμενο παράυρο
(sliding window). Με τη οήεια του κυιόμενου παραύρου ρίζουμε το
ίντεο σε τμήματα (video segments) συκεκριμένης ρονικής διάρκειας ∆t
παισίν (frames). Στη φάση της εκπαίδευσης, κατασκευάζουμε SVM μο-
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ντέα ρησιμοποιώντας αυτά τα video segments ς ίντεο εκπαίδευσης, αφού
πρώτα έουν εξαεί τα αρακτηριστικά και έουν υποοιστεί οι αναπαρα-
στάσεις του κάε video segment. Κατά της φάση της αξιοόησης, ρίζουμε
τα αντίστοια ίντεο σε τμήματα και ταξινομούμε με τον ίδιο τρόπο το κάε
τμήμα σε μία κατηορία. Τέος, αφού έει ανατεεί μια ετικέτα δράσης σε
κάε ρονικό τμήμα του ίντεο, μπορεί να ακοουήσει μια μετεπεξερασία
(post-processing), που στόο έει να εκμεταευτεί τα αποτεέσματα πρόε-
ψης ειτονικών video segments, έτσι ώστε να διορώσει κάποιες ανασμένες
προέψεις. Η έξοδος του συστήματος ια κάε ίντεο αξιοόησης είναι μια
ακοουία από κατηορίες δράσεν στις οποίες ταξινομούνται τα τμήματα
του ίντεο. Το συνοικό σύστημα απεικονίζεται στο Σήμα 5.1. Όπς πα-
ρατηρούμε, ια το ρονικό εντοπισμό και την ανανώριση τν δράσεν που
εκτεούνται σε ένα ίντεο εισόδου, μια απή μέοδος που μπορεί να ακοου-
ηεί είναι να ρίσουμε το ίντεο σε ρονικά κομμάτια, να ταξινομήσουμε
το καένα ακοουώντας τα νστά ήματα (εξαή αρακτηριστικών, κ-
δικοποίηση αρακτηριστικών σε συμπαή αναπαράσταση, ρήση SVM ταξι-
νομητών) και προαιρετικά να επεξεραστούμε τις εξόδους τν ταξινομητών
καταήοντας σε μια ακοουία από ανανρισμένες δράσεις.

..
Temporal
Sliding
Window

. Feature
Extraction

.

Feature
Pre-

processing
and

Encoding

. Classifier. Post-
processing

....

Σήμα 5.1: Μποκ διάραμμα του συστήματος ρονικού εντοπισμού και τα-
ξινόμησης δράσεν. Αποτεείται κυρίς από πέντε στάδια: (α) ένα κυιόμενο
παράυρο που ρίζει το ίντεο εισόδου σε τμήματα τα οποία πρέπει να ταξι-
νομηούν (temporal sliding window) () εξαή αρακτηριστικών (feature
extraction), () προεπεξερασία αρακτηριστικών και κδικοποίηση (feature
pre-processing and encoding), (δ) ρήση ταξινομητών (classifiers) και (ε) επε-
ξερασία τν πιανοτικών εξόδν τν SVM ταξινομητών (post-processing).
(Τα αάζια blocks αντιστοιούν στα ήματα ταξινόμησης ενός ίντεο που
περιέει μία δράση).

5.2.2 Κυιόμενο παράυρο
Στην υοποίησή μας, εξάουμε πυκνές τροιές (dense trajectories ή improved

dense trajectories) από όο το video και έουμε στη διάεσή μας ένα σύνοο
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από περιραφητές (Trajectory, HOG, HOF, MBHx, MBHy) ια κάε τρο-
ιά. Καώς δουεύουμε στο επίπεδο του ρονικού παραύρου τν ∆t frames
ρειάζεται να αναέσουμε τροιές στα τμήματα του ίντεο που δημιουρούναι
με τη ρήση του κυιόμενου παραύρου. Για τα πειράματα που α ακοουή-
σουν, όσες τροιές ήουν σε frame που ανήκει σε ένα παράυρο ανατίενται
στο παράυρο αυτό. Εναακτικά α μπορούσαμε να ερήσουμε ότι όσες
τροιές έουν ρονική επικάυψη με το παράυρο μεαύτερη από το μισό
μήκος της τροιάς α ανατίενται σε αυτό.
Το μήκος του κυιόμενου παραύρου είναι μια πού σημαντική παράμε-

τρος, η οποία καορίζει την “διακριτική ικανότητα” του συστήματός μας. Πιο
συκεκριμένα, ένα πού μικρό παράυρο α οδηήσει σε video segments με
πού μικρή πηροφορία σετικά με τη δράση που εκτεείται. Aντιέτς, ένα
υπεροικά μεάο παράυρο α μπορούσε να συμπεριαμάνει την εκτέεση
δύο συνεόμενν δράσεν, τις οποίες δε α είμαστε σε έση να διαρίσουμε,
αφού το σύστημα προέπει μία ετικέτα ια κάε παράυρο. Εν ένει, το μέ-
εος του παραύρου σετίζεται με τη ρονική κίμακα τν αρακτηριστικών
που εξάονται. Εν προκειμέν, στα αρακτηριστικά τροιών σετίζεται με το
μήκος τν τροιών.

5.2.3 Κατηορία Background class
Προτού εστιάσουμε περισσότερο στις επτομέρειες υοποίησης του κυ-

ιόμενου παραύρου και της μετεπεξερασίας τν εξόδν τν ταξινομητών,
ρειάζεται να τονιστεί μια ιδιαιτερότητα που εμφανίζεται στην ταξινόμηση
τμημάτν από ίντεο συνεόμενν δράσεν. Μια συνήης υπόεση στην πε-
ρίπτση της ταξινόμησης ενός ίντεο που περιέει μόνο μία δράση είναι ότι
το ίντεο ανήκει σε μία από τις κατηορίες που το μοντέο ταξινόμησης έει
εκπαιδευτεί να ανανρίζει. Όταν όμς το πρόημά μας είναι να ταξινομή-
σουμε ένα ρονικό κομμάτι ενός μεάου ίντεο, που περιέει την εκτέεση
ποαπών δράσεν, ενδέεται αυτό το τμήμα να μην περιέει κάποια ανρώ-
πινη δράση ή να μην περιέει καμία δράση που να ανήκει στις κατηορίες που
έουμε να ανινεύσουμε. Για παράδειμα, σε ένα ίντεο ενός αώνα αντι-
σφαίρισης συνής υπάρουν ρονικά διαστήματα στα οποία δεν εκτεείται
από τους παίκτες κάποια κίνηση του αήματος (μπορεί να μην εκτυίσσε-
ται καμία ανρώπινη δράση ή μπορεί κάποιος παίκτης να κάεται ή να πίνει
νερό, τα οποία δε συνιστούν δράση ενδιαφέροντος του υποετικού συστή-
ματος). Γι’αυτό ρησιμοποιούνται τέτοια video segments, που δεν περιέουν
κάποια δράση προς ανανώριση, έτσι ώστε να εκπαιδευτεί ένα κατάηο μο-
ντέο SVM που α ανανρίζει αυτή την ειδική κατηορία που ονομάζουμε
Background class.
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5.2.4 Ομαοποίηση Αποτεεσμάτν
Αφού ριστεί το ίντεο σε T τμήματα τν ∆t frames και προσδιοριστούν

τα αρακτηριστικά που ανήκουν σε κάε τμήμα, ο αόριμος ταξινόμησης
ανααμάνει να ταξινομήσει το καένα από αυτά τα τμήματα σε μία κατηο-
ρία. Για την ταξινόμηση ποαπών κάσεν με ρήση SVM ρησιμοποιούμε
τη μέοδο “ένας-εναντίον-όν” (one-against-all), στην οποία, όπς αναύ-
ηκε και στο Κεφάαιο 4, εκπαιδεύουμε M δυαδικούς SVM ταξινομητές που
ανανρίζουν την κάε κάση, όπου M ο αριμός τν κάσεν, και ια την
ταξινόμηση ενός στιμιοτύπου παίρνουμε τις προέψεις αυτών τν M ταξι-
νομητών και κρατάμε την απόφαση αυτού που έει το μεαύτερο score. Με
άα όια κάε δυαδικός ταξινομητής δίνει στην έξοδό του α) μια ετικέτα
1 ή −1, αν προέπει ότι το ίντεο ανήκει στην κατηορία ή όι και ) τις
πιανότητες να ανήκει στην κάση ή όι. Για κάε τμήμα του ίντεο συκρί-
νουμε, οιπόν, τις πιανότητες να ανήκει σε κάε μία από τις κάσεις, όπς
αυτές προκύπτουν από τους ταξινομητές, και το ταξινομούμε στην κάση με
τη μεαύτερη πιανότητα.
Μπορούμε να εκμεταευτούμε αυτές τις πιανότητες ια να άουμε

υπόψη τις προέψεις ειτονικών παραύρν, ώστε να διορώσουμε την τε-
ική ακοουία δράσεν. Παραδείματος άριν, αν όα τα ρονικά τμήματα
πριν και μετά από ένα τμήμα, που έει ταξινομηεί στην κάση ci, έουν ταξι-
νομηεί στην κάση cj είναι πιανότερο το τμήμα αυτό να ανήκει επίσης στην
κάση cj.
Γι’αυτό το σκοπό επεξεραζόμαστε τις πιανοτικές εξόδους τν δυαδικών

ταξινομητών του κάε παραύρου σε δύο ήματα. Αρικά φιτράρουμε τις
πιανοτικές εξόδους τν SVMs που έουν ηφεί ια κάε παράυρο και ια
κάε κατηορία δράσης, έτσι ώστε να τις ομαοποιήσουμε. Το φιτράρισμα
ομαοποιεί τις πιανότητες έτσι ώστε να διορώνονται άος ταξινομήσεις
κάποιν παραύρν άσει τν ταξινομήσεν τν ειτονικών παραύρν. Στη
συνέεια, μοντεοποιούμε το πρόημα ανανώρισης συνεόμενν δράσεν
με ρήση ενός Κρυφού Μαρκοιανού Μοντέου (Hidden Markov Model -
HMM).

Κρυφά Μαρκοιανά Μοντέα - Hidden Markov Models
Τα κρυφά Μαρκοιανά μοντέα ΗΜΜ είναι στοαστικές διαδικασίες που

αποτεούνται από μια υποόσκουσα στοαστική διαδικασία, η οποία δεν εί-
ναι άμεσα παρατηρήσιμη (διαδικασία Markov με κρυφές καταστάσεις) παρά
μόνο μέσ ενός άου συνόου στοαστικών διαδικασιών που παράουν την
ακοουία τν παρατηρήσεν.
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Σήμα 5.2: HMM μοντέο.

Ένα μοντέο HMM περιράφεται οιπόν από:

1. Το σύνοο τν κρυφών καταστάσεν {1, 2, . . . , Ns}

2. Την κατάσταση qt του μοντέου κάε ρονική στιμή t.

3. Το σύνοο τν παρατηρήσιμν συμόν σε κάε κατάσταση. Εν προ-
κειμέν V = {v1, v2, ..., vM+1}.

4. Την ακοουία τν παρατηρήσεν O = (o1,o2, . . . ,oT ).

5. Την κατανομή πιανότητας τν παρατηρήσεν, B = {bj(k)}, όπου
bj(k) = P [ot = vk|qt = j], 1 ≤ k ≤ M + 1 είναι η κατανομή τν
συμόν στην κατάσταση j.

6. Ο πίνακας μεταάσεν A = {aij} , όπου aij είναι η πιανότητα μετάα-
σης από την κατάσταση i στην κατάσταση j (aij = P [qt+1 = j|qt = i] , 1 ≤
i, j ≤ Ns) . Οι πιανότητες aij α πρέπει να ικανοποιούν τις σέσεις

aij ≥ 0 και
Ns∑
j=1

aij = 1.

7. Τις πρότερες πιανότητες πi = P [q1 = i] , 1 ≤ i ≤ Ns τν καταστά-
σεν. Με άα όια, πi είναι η πιανότητα το HMM να ξεκινά από την
κατάσταση i.

Τρία είναι τα ασικά προήματα που πρέπει να υούν, έτσι ώστε ένα
μοντέο HMM να είναι ρήσιμο σε εφαρμοές [58]:

• Πρόημα 1: Δεδομένης της ακοουίας παρατηρήσενO = (o1,o2, . . . ,oT )
και ενός μοντέου λ = (A,B, π), πώς υποοίζουμε αποδοτικά την πι-
ανότητα η ακοουία παρατηρήσεν να έει παραεί από το μοντέο
(P (O|λ));
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• Πρόημα 2: Δεδομένης της ακοουίας παρατηρήσενO = (o1,o2, . . . ,oT )
και ενός μοντέου λ = (A,B, π), πώς επιέουμε μια “έτιστη” ακο-
ουία κρυφών καταστάσεν Q = q1q2 . . . qT ;

• Προήμα 3: Πώς προσαρμόζουμε τις παραμέτρους του μοντέου λ =
(A,B, π) ια να μειστοποιήσουμε την πιανότητα P (O|λ); (Εκπαί-
δευση μοντέου HMM).

Το πρόημα 1 ύνεται με τον αόριμο forward-backward, το πρόημα
2 με τον αόριμο Viterbi και το πρόημα 3 με τον αόριμο Baum-Welch,
που πρόκειται ια ειδική περίπτση του EM (Expectation-Maximization).
Επιστρέφοντας στο πρόημα της ανανώρισης δράσεν, μοντεοποιούμε

το πρόημα με ένα HMM με πρότερες πιανότητες πi και πιανότητες με-
τάασης από την κατάσταση i στην κατάσταση j, aij, του οποίου οι κρυφές
κατάστασεις ερούμε οτι αντιστοιούν στις δράσεις, ενώ ς παρατηρήσεις
o1,o2, . . . ,oT ρησιμοποιούμε τις πιανοτικές εξόδους τν SVMs, που μας
δίνουν την πιανότητα κάε τμήμα του ίντεο να ανήκει σε καεμία από τις
M + 1 κάσεις ( κάσεις ανρώπινν δράσεν και η κατηορία background
class). Προσέτοντας μια σταερά στη διαώνιο του πίνακα μετάασης [59]
(state transition penalty), μπορούμε να ρυμίσουμε την ευειξία του μοντέ-
ου μας να αάζει καταστάσεις, αποτρέποντας συνές μεταάσεις από δράση
σε δράση ανάμεσα σε ειτονικά τμήματα του ίντεο. Για να ρούμε την πιο
πιανή ακοουία κρυφών καταστάσεν, εν προκειμέν δράσεν, που παρή-
αε την ακοουία τν πιανοτικών εξόδν τν SVMs που παρατηρήηκε,
πρέπει να ρησιμοποιήσουμε τον αόριμο Viterbi.

Ο αόριμος Viterbi
Το πρόημα της αποκδικοποίησης (decoding) συνίσταται στην εύρεση

μιας ακοουίας κρυφών καταστάσεν που μειστοποιεί την πιανότητα της
ακοουίας παρατηρήσεν. Θέουμε να μειστοποιήσουμε, δηαδή, την ύστερη
πιανότητα του να είμαστε σε μια κατάσταση i τη ρονική στιμή t, δεδομέ-
νης της ακοουίας παρατηρήσεν και του μοντέου. Το πρόημα αυτό επι-
ύεται, όπς προαναφέραμε, με τον αόριμο δυναμικού προραμματισμού
Viterbi.
Ο αόριμος Viterbi ξεκινά με τον υποοισμό τν μερικών πιανοτήτν

δt(i), i = 1, . . . , Ns, όπου δt(i) είναι η πιανότητα του έτιστου μονοπατιού
που τεειώνει 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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Επαικά έουμε:

δt+1(j) =
[
max

i
δt(i)aij

]
bj(ot+1) (5.2)

Για να είμαστε σε έση να ανακτήσουμε τη έτιστη ακοουία καταστάσεν
που μας οδήησε στην κατάσταση i, αποηκεύουμε το όρισμα που μειστο-
ποίησε την εξίσση 5.2, ια κάε t και j, στον πίνακα με στοιεία ψt(j).

Αόριμος 3 Αόριμος Viterbi
1: Αρικοποίηση.

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: Οπισοδρόμηση (backtracking) ια την εύρεση έτιστου μονοπατιού.

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

Η έξοδος του αορίμου μας δίνει μια τεική συοή ετικετών ια τα
παράυρα του ίντεο εισόδου και, εφόσον αυτά είναι μη επικαυπτόμενα, αυτή
ισοδυναμεί με μια τεική ακοουία ια κάε ετικετών ια κάε frame του
ίντεο.
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Σήμα 5.3: Ομαοποίηση πιανοτικών εξόδν τν δυαδικών SVM ταξινομη-
τών. (αʹ) Πιανοτικές Έξοδοι τν SVM ταξινομητών ια κάε κάση ια κάε
τμήμα ενός ίντεο. (ʹ) Ετικέτες που έουν αποδεί σε κάε παίσιο του ί-
ντεο από ένα σύνοο 4 κατηοριών δράσεν (StandUp, Walk, Sit Down,
Background class). (ʹ) Φιτραρισμένες πιανοτικές έξοδοι SVM ταξινομη-
τών. (δʹ) Τεική ακοουία ετικετών τν παισίν του ίντεο, όπς προέκυψε
από τον αόριμο Viterbi.

Στο Σήμα 5.3 απεικονίζεται το αποτέεσμα της ανανώρισης δράσεν,
όπου στα παράυρα αποδοεί ετικέτες από ένα σύνοο κατηοριών δράσεν
(StandUp, Walk, Sit Down, Background class) (Σήμα 5.3ʹ), όπς αυ-
τές έουν προκύψει από τη σύκριση τν πιανοτικών εξόδν τν SVMs
ια κάε κάση (Σήμα 5.3αʹ). Η είσοδος τν SVM ταξινομητών ήταν η
ℓ1-κανονικοποιημένη BoVW αναπαράσταση κάε video segment, ασισμένη
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στις τιμές τν Trajectory περιραφητών. Στο Σήμα 5.3ʹ παρουσιάζονται
οι πιανότητες τν SVMs μετά από φιτράρισμα με median φίτρο. Το φι-
τράρισμα ομαοποιεί τις πιανότες έτσι ώστε να διορώνονται άος ταξινο-
μήσεις κάποιν παραύρν άσει τν ταξινομήσεν τν ειτονικών παραύ-
ρν. Ωστόσο, ανάοα με το μέεος του παραύρου φιτραρίσματος εο-
εύει ο κίνδυνος να φιτραριστούν δράσεις με πού σύντομη διάρκεια (π..
2-3 παραύρν). Π.. στη συκεκριμένη περίπτση, το ενδιάμεσο τμήμα ανά-
μεσα στη δράση Walk και στη δράση Sit Down που δεν περιαμάνει καμία
δράση άνεται, αφού η απότομη κορυφή της καμπύης πιανοτήτν της κά-
σης Background class στο παράυρο 165 κόεται από το median φιτράρισμα.
Εντούτοις, με το φιτράρισμα αποορυοποιούνται οι πιανότητες. Λαμάνο-
ντας αυτές τις πιανότητες ς παρατηρήσεις ενός HMM, ο αόριμος Viterbi
ρίσκει την πιο πιανή ακοουία δράσεν (Σήμα 5.3δʹ). Έτσι καταήουμε
σε ένα πιο ακριή ρονικό εντοπισμό τν δράσεν που εκτεούνται στο ί-
ντεο.

5.3 Πειραματικά αποτεέσματα
5.3.1 Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσενMOBOT
Τα πειράματα ανανώρισης συνεόμενν δράσεν με τη ρήση πυκνών

τροιών πραματοποιήηκαν σε ένα υποσύνοο δεδομένν της πουτροπικής
και που-αισητηριακής άσης δράσεν MOBOT. Η άση αυτή δημιουρή-
ηκε ια τις ανάκες του ερευνητικού προράμματος MOBOT 1, το οποίο έει
ς σκοπό τη σεδίαση και κατασκευή μιας ρομποτικής πατφόρμας (robotic
rollator) που α προσφέρει υποστήριξη κατά τη άδιση σε ηικιμένα άτομα
με ήπιες κινητικές ή νστικές διαταραές. Ο σεδιασμός ενός ευφυούς ρο-
μποτικού συστήματος α οδηήσει σε ετίση της ποιότητας της ζής και
της ανεξάρτητης διαίσης τν ηικιμένν. Για να μπορεί το ρομπότ να
παρέει ενερή υποστήριξη και οήεια κατά την μετακίνηση τν ατόμν,
προσαρμοσμένη στον εκάστοτε ρήστη και περιάον, α πρέπει να μπορεί
να παρακοουεί και να κατανοεί συκεκριμένες μορφές ανρώπινης δραστη-
ριότητας, ια να συνάει ποιες είναι οι ανάκες του ανρώπου όσον αφορά την
κινητικότητά του. Έτσι αναδεικνύεται άη μία σημαντική πρακτική εφαρμοή
της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν.
Για να είναι σε έση το ρομποτικό σύστημα να καταράφει τις δράσεις

του ρήστη, αά και ια να αηεπιδρά μαζί του, εκμεταεύεται διάφορες
τροπικότητες από ένα σύνοο αισητήρν [6], όπς οπτικά αποστασιόμετρα
(laser range finders), αισητήρες δύναμης-ροπής, RGB και RGB-D κάμερες,

1http://www.mobot-project.eu/
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κδικοποιητές και συστοιία μικροφώνν MEMS. Οι αισητήρες οπτικής πη-
ροφορίας που ρησιμοποιούνται παρατίενται παρακάτ:
• Άνεν Kinect: Αισητήρας Kinect-For-Windows τοποετημένος ορι-
ζόντια πάν στη ρομποτική πατφόρμα, με σκοπό την καταραφή του
κορμού, της μέσης, τν ισίν και του άν μέρους τν ποδιών του
ασενή από κοντινή απόσταση. Παρέει δεδομένα RGB (έρμες ει-
κόνες) και άους.

• Κάτεν Kinect: Αισητήρας Kinect-For-Windows τοποετημένος σε
συμπηρματική κατεύυνση σε σέση με το άνεν Kinect, με σκοπό
την καταραφή τν κάτ άκρν του ασενή και τη διευκόυνση του
εντοπισμού τν ποδιών και της ανάυσης διαταραών άδισης.

• Κάμερα GoPro: Κάμερα ευρείας νίας ήψης τοποετημένη πάν στο
ρομποτικό οηό, με σκοπό την καταραφή του άν μέρους του σώματος
του ρήστη. Παρέει δεδομένα RGB μεάης ευκρίνειας.

Στο ώρο τν πειραμάτν υπήραν επίσης δύο RGB κάμερες υψηής ευκρί-
νειας ια την καταραφή όου του πεδίου δράσης, καώς και σύστημα τύπου
Qualisys Motion Capture System, που καιστά εφικτή την καταραφή του
σκεετού του ρήστη μέσ ειδικών σημειτών (markers) τοποετημένν σε
συκεκριμένα σημεία στο σώμα του ρήστη.
Για τον πειραματισμό μας στην ανανώριση συνεόμενν δράσεν ρη-

σιμοποιήσαμε δεδομένα που είαν ηφεί από πραματικούς ασενείς από
το άνεν Kinect. Πιο συκεκριμένα, ρησιμοποιήηκαν RGBD δεδομένα 6
ασενών (ασενείς 1,3,4,5,6 και 18) από τον αισητήρα Kinect που καταράφει
το άν μέρος του σώματος του ασενή. Κάε ασενής εκτεεί μια ακοουία
κινήσεν που περιαμάνουν δράσεις (actions) και ειρονομίες και φνητικές
εντοές (audio-gestural commands) ια την αηεπίδραση με το ρομπότ.
Το σενάριο που εκτεεί ο κάε ρήστης, με ή ρίς τη οήεια ενός φρο-
ντιστή (carer), είναι το εξής: αρικά ο ρήστης είναι καισμένος σε καρέκα
και ζητάει οήεια από τη ρομποτική εκτεώντας μια κατάηη ειρονομία
και εκφέροντας τη φνητική εντοή “Come here”. Αφού πησιάσει το ρο-
μπότ, ο ρήστης εκτεεί την εντοή “I want to stand up” και σηκώνεται
από την καρέκα (δράση Stand Up). Για να δηώσει την πρόεση να περπα-
τήσει, εκτεεί την εντοή “Let’s go” και ξεκινάει να περπατάει ευεία προς
ένα προκαορισμένο στόο (μια άη καρέκα ια να καίσει) (δράση Walk).
Όταν συναντήσει ένα στατικό εμπόδιο, εκτεεί την εντοή “Turn left/right”
και στρίει. Στη συνέεια, περπατάει ξανά ευεία μέρι να φτάσει το στόο
(δράση Walk). Τέος, μόις φτάσει στην καρέκα, δηώνει ότι επιυμεί να
καίσει με κατάηη ειρονομία και φνητική εντοή “I want to sit down”
και κάεται (δράση Sit Down).
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Οι δράσεις προς ανανώριση είναι τρεις: Stand Up, Walk, Sit Down και,
όπς έινε σαφές από την αναυτική περιραφή του σεναρίου, ανάμεσά τους
εκτεούνται και άες δράσεις που δεν ανήκουν στο εξιόιό μας (όπς
Turn Left/Right) καώς και ειρονομίες. Όα αυτά τα αποσπάσματα του ί-
ντεο ανατίενται στην κατηορία Background class. Κάποια ενδεικτικά frames
τν δράσεν αυτού του υποσυνόου της άσης MOBOT απεικονίζονται στο
Σήμα 5.4.

(αʹ) Δράση Stand up (Ασενής 3).

(ʹ) Δράση Sit down (Ασενής 1).

(ʹ) Δράση Walk (Ασενής 6).

Σήμα 5.4: Δράσεις που εκτεούνται από ασενείς κατά τη διάρκεια του σε-
ναρίου 3 της άσης MOBOT (παρααή 3.b).

Παρά το μικρό αριμό δράσεν προς ανανώριση, το υποσύνοο αυτό της
άσης δεδομένν MOBOT παρουσιάζει ποές δυσκοίες και προκήσεις, οι
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οποίες είναι υπαρκτές και σε άες άσεις, αά είναι πιο έντονες στη συ-
κεκριμένη άση, ό της φύσης της εφαρμοής. Ενδεικτικά, οι κυριότερες
δυσκοίες που πρέπει να αντιμετπίζει ένα σύστημα ανανώρισης δράσεν
στη άση MOBOT είναι:

• Κίνηση της κάμερας: Η κίνηση της κάμερας, εκτός του ότι οδηεί σε συ-
νές ααές του οπτικού πεδίου (view-point changes), οι οποίες μπορεί
να είναι τέτοιες που να οδηούν σε παροδική απουσία του ασενούς από
το οπτικό πεδίο, επηρεάζει και την εξαή περιραφητών οπτικής κί-
νησης, καώς εκαμάνεται από το σύστημα ς οπτική ροή. Στη άση
MOBOT ο αισητήρας Kinect είναι τοποετημένος πάν στην κινού-
μενη ρομποτική πατφόρμα, οπότε η κίνηση της κάμερας είναι διαρκής.

• Διακύμανση της κίμακας/διάρκειας εκτέεσης τν δράσεν: Οι ασε-
νείς μπορεί να καταράφονται σε διαφορετικές κίμακες (scales) (ανά-
οα με τη σετική έση του ρομποτικού οηού και του ασενούς)
και οι πράξεις που εκτεούν μπορεί να έουν μεταητή διάρκεια. Π..
ανάοα με το αμό τν κινητικών προημάτν του κάε ασενή, κά-
ποιοι μπορεί να σηκώνονται πιο ρήορα από την καρέκα σε σέση με
τους υπόοιπους.

• Επικαύψεις (occlusions): Σε κάποιες περιπτώσεις, ο αισητήρας Kinect
δεν μπορεί να καταράψει την κίνηση του ασενή μιας και ο φροντιστής
επικαύπτει μερικώς τον ασενή, καώς τον οηάει να κινηεί.

• Οπτικός όρυος υποάρου (background visual noise): Σε ποά frames
τν ίντεο είναι ορατά στο υπόαρο άτομα από το προσπικό που κά-
ονται ή μετακινούνται στο ώρο.

• Διακύμανση της εκτέεσης τν δράσεν: Διαφορετικοί άνρποι εν έ-
νει εκτεούν την ίδια δράση με εαφρώς διαφορετικό τρόπο. Το φαινό-
μενο οξύνεται εν προκειμέν ό τν κινητικών/νστικών διαταρα-
ών τν ατόμν που εκτεούν τις δράσεις.

Για να μετρήσουμε την επίδοση του συστήματος ανανώρισης δράσεν
ασιζόμαστε σε μια εκτίμηση της ακρίειας ανανώρισης ρησιμοποιώντας τη
μέοδο Leave-One-Out (LOO). Πιο συκεκριμένα, εκπαιδεύουμε το σύστημα
ρησιμοποιώντας δεδομένα πέντε ασενών και το αξιοοούμε στα δεδομένα
του έκτου ασενή (unseen patient), υποοίζοντας την ακρίεια ανανώρι-
σης ς το ποσοστό τν σστά ταξινομημένν παραύρν (video segments
που προέκυψαν από το κυιόμενο παράυρο) ς προς το συνοικό αριμό
παραύρν τν δεδομένν αξιοόησης. Αυτή η διαδικασία επανααμάνεται
ια όους τους ασενείς, κάε φορά εξαιρώντας το ίντεο ενός ασενή από το
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σύνοο δεδομένν εκπαίδευσης και ρησιμοποιώντας το ια αξιοόηση. Εφό-
σον οι ασενείς που εμφανίζονται στην εκπαίδευση και την αξιοόηση του
συστήματος είναι κάε φορά διαφορετικοί, δεν υπάρει κάποια συσέτιση με-
ταξύ τν συνόν εκπαίδευσης (training set) και αξιοόησης (testing set).
Παρόο που η συκεκριμένη μέοδος είναι υποοιστικά απαιτητική και τα
αποτεέσματα ανανώρισης ια κάε unseen patient μπορεί να έουν μεάη
διακύμανση και να οδηήσουν σε μικρότερο τεικό αποτέεσμα ανανώρισης,
μας δίνει μια αμερόηπτη εκτίμηση του error rate και ια ία δεδομένα, όπς
στην περίπτσή μας, εκτιμά αποτεεσματικά την ικανότητα ενίκευσης του
μοντέου μας σε ένα ανεξάρτητο σύνοο δεδομένν. Ως τεική μετρική αξιο-
όησης ρησιμοποιείται ο μέσος όρος τν ακριειών ανανώρισης ια κάε
unseen patient.

5.3.2 Πειραματικό παίσιο
Όπς αναφέραμε, τα πειράματα μας εκτεούνται στο υποσύνοο της άσης

MOBOT που περιέει ίντεο συνεόμενν δράσεν από 6 ασενείς και μας
ενδιαφέρει να ανανρίσουμε 3 κατηορίες δράσεν: Stand Up, Walk και Sit
Down.

Μέοδοι και παράμετροι εξαής αρακτηριστικών
Ως μέοδοι εξαής αρακτηριστικών ρησιμοποιούνται οι πυκνές τρο-

ιές (Dense Trajectories - DTs) και οι ετιμένες πυκνές τροιές (improved
Dense Trajectories - iDTs), όπς αυτές είναι υοποιημένες στον πηαίο κώ-
δικα που παραρούν οι συραφείς 2 3 . Χρησιμοποιούμε τις τιμές τν παρα-
μέτρν που προτείνουν οι συραφείς [30], [31]. Πιο συκεκριμένα, ρησιμο-
ποιούμε τροιές με μήκος l = 15 παίσια, ενώ οι περιραφητές υποοίζονται
εντός ενός ρορονικού όκου διάστασης l ×N ×N ευυραμμισμένου με
κάε τροιά, όπου το μέεος της ειτονιάς είναι N = 32 pixels. Για την
ενσμάτση πηροφορίας δομής, αυτός ο ρορονικός όκος υποδιαιρείται
σε ένα ρορονικό πέμα (spatio-temporal grid) μεέους nσ × nσ × nτ ,
όπου nσ = 2 είναι το πήος τν ρικών κειών του πέματος και nτ = 3
είναι το πήος τν ρονικών κειών. Επίσης, η πυκνή δειματοηψία ί-
νεται ανά W = 5 pixels το πού σε 8 ρικές κίμακες. Για την εξαή
τν ετιμένν πυκνών τροιών δε ρησιμοποιηήκαν οροώνια παίσια
που να περικείουν τους ανρώπους (human bounding box). Οι περιραφη-
τές που ρησιμοποιήηκαν είναι: Trajectory, HOG, HOF, MBHx και MBHy
και οι αρικές διαστάσεις τους είναι: 30, 96, 108, 96 και 96 αντίστοια. Στις

2http://lear.inrialpes.fr/people/wang/dense_trajectories
3http://lear.inrialpes.fr/people/wang/improved_trajectories
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περιπτώσεις που δηώνεται ρητά ότι ρησιμοποιείται PCA με whitening, οι
διαστάσεις τν περιραφητών είτε παραμένουν ς έουν (PCANoReduce) είτε
μειώνονται σε 15, 64, 54, 64 και 64 αντίστοια. Για το ρονικό εντοπισμό τν
δράσεν ρησιμοποιούμε ένα μη επικαυπτόμενο κυιόμενο παράυρο μήκους
∆t = 15 frames.

Μέοδοι και παράμετροι υποοισμού αναπαράστασης ίντεο
Για την αναπαράσταση τν ίντεο ρησιμοποιούνται οι μέοδοι BoVW

με KBoVW και VLAD με KV LAD οπτικές έξεις, οι οποίες έουν υποοι-
στεί με K-means ομαδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν αρακτηριστικών
εκπαίδευσης, ομοιόμορφα κατανεμημένν μεταξύ τν κατηοριών δράσεν.
Σε όες τις μεόδους που εξετάζουμε, το μέεος του εξικού, δηαδή

ο αριμός τν clusters αρακτηριστικών που παράονται κατά τη διαδικα-
σία ομαδοποίησης, αποτεεί μια ασική παράμετρο που καορίζει το μέεος
του διανύσματος αναπαράστασης που παράεται. Η επιοή του μεέους
του εξικού δεν επηρεάζει μόνο το υποοιστικό κόστος, αά εισάει και
ένα trade-off ανάμεσα στην ικανότητα διαρισμού (discrimination) τν δια-
έσιμν video και στην ικανότητα ενίκευσης σε άνστα video. Όταν το
εξιόιο είναι πού μικρό, η αναπαράσταση αποτυάνει να διαρίσει επι-
τυώς τα video που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες, καώς τα αρακτη-
ριστικά που διαφέρουν αρκετά μπορεί να αντιστοιιστούν (ανατεούν) στην
ίδια οπτική έξη. Αντιέτς, όταν το πήος τν οπτικών έξεν αυξάνει,
τα video του συνόου εκπαίδευσης διαρίζονται καύτερα, αά μειώνεται η
ικανότητα ενίκευσης και η ευρστία στο όρυο, καώς παρόμοια αρακτη-
ριστικά μπορεί να ανατεούν σε διαφορετικές έξεις. Στη διενή ιιοραφία
έει παρατηρηεί ότι ένα εξικό KBoVW = 4000 έξεν οδηεί σε ικανοποι-
ητικά αποτεέσματα με την αναπαράσταση BoVW, ενώ η μέοδος VLAD, η
οποία ενσματώνει στατιστική πηροφορία πρώτης τάξες ια κάε οπτική
έξη οδηεί σε παρόμοια και ενίοτε καύτερα αποτεέσματα με πού μικρό-
τερο αριμό οπτικών έξεν. Γι’αυτό επιέουμε KV LAD = 256.
Υπενυμίζουμε ότι η ποιότητα της ομαδοποίησης τν αρακτηριστικών

εξαρτάται από την αρικοποίηση τν κεντροειδών του αορίμου K-means
και μπορεί να επηρεάσει σημαντικά το τεικό αποτέεσμα. Γι’αυτό πού συνά
ο αόριμος εκτεείται ποές φορές με τυαία αρικοποίηση τν κεντροει-
δών και διατηρείται η ομαδοποίηση με το μικρότερο τεικό μέτρο παραμόρφ-
σης. Εν προκειμέν, η ομαδοποίηση εκτεείται μία φορά αά με ίδιο seed της
εννήτριας τυαίν αριμών ια όα τα πειράματα έτσι ώστε να μην επηρεά-
ζει τη σύκριση τν μεόδν. Χρησιμοποιήηκε η υοποίηση του αορίμου
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K-means από τη ιιοήκη Yael4 και η υοποίηση του VLAD από τη ι-
ιοήκη VLfeat5. Τα BoVW ιστοράμματα είναι κανονικοποιημένα με την
ℓ1 νόρμα, ενώ ια τα διανύσματα VLAD συκρίνουμε τις κανονικοποιήσεις
ℓ2-normalization, power-normalization kai intra-normalization.

Μέοδοι και παράμετροι ια την ταξινόμηση
Για την ταξινόμηση τν παραύρν κάε ίντεο με ρήση SVM ταξινο-

μητών ρησιμοποιήηκε η ιιοήκη LIBSVM 6. Τα SVMs που ρησιμο-
ποιούνται ια την ταξινόμηση τν ίντεο που έουν αναπαρασταεί με BoVW
ιστοράμματα είναι μη ραμμικά με πυρήνα χ2. Αντιέτς, ρησιμοποιούμε
ραμμικές μηανές διανυσματικής υποστήριξης ια την περίπτση τν VLAD
διανυσμάτν. Σε κάε περίπτση, η παράμετρος κόστους C τν SVMs, η
οποία εέει το trade-off ανάμεσα στη ανασμένη ταξινόμηση τν στιμιο-
τύπν εκπαίδευσης και στην πουποκότητα του μοντέου, τέηκε εμπειρικά
ίση με 2. Εξετάζεται επίσης η επίδοση του συνδυασμού τν περιραφητών
μέσ πουκαναικής σύμμειξης (multi-channel fusion) στην περίπτση του
BoVW και μέσ της συνένσης τν περιραφητών σε έναν ενιαίο περιρα-
φητή στην περίπτση του VLAD.
Ο συνδυασμός τν εξόδν τν SVM ταξινομητών με one-against-all τε-

νική, δηαδή οι ετικέτες που ανατίενται ανεξάρτητα σε κάε παράυρο τν
ίντεο αξιοόησης, ρησιμοποιούνται ια τον υποοισμό της μέσης ακρί-
ειας ανανώρισης στα baseline πειράματά μας. Για να ετιώσουμε αυτά
τα baseline αποτεέσματα, ομαοποιούμε τις πιανοτικές εξόδους τν SVMs
εφαρμόζοντας median φίτρο με παράυρο 19 στοιείν και ρησιμοποιώντας
αυτές τις ομαοποιημένες πιανότητες ς παρατηρήσεις ενός HMM μοντέου,
υποοίζουμε τη έτιστη ακοουία κρυφών καταστάσεν (δράσεν) ρη-
σιμοποιώντας αποκδικοποίηση Viterbi. Κάε κρυφή κατάσταση του ΗΜΜ
έει την ίδια αρική πιανότητα πi = 0.25. Ο πίνακας μεταάσεν 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)

Όπς είναι προφανές, στον πίνακα μετάασης έουμε ενσματώσει την πρό-
τερη νώση μας σετικά με την διαδοή τν δράσεν που εκτεούν οι ασε-
νείς. Π.. από την κατάσταση Stand Up σε ένα παράυρο έουμε 0.8 πια-

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 πιανότητα να μεταφερ-
ούμε στην κατάσταση Walk, μηδενική πιανότητα να μεταφερούμε στην
κατάσταση Sit Down και 0.1 πιανότητα να μεταφερούμε στην κατάσταση
Background class. Επίσης νρίζοντας ότι η δράση Sit Down είναι η τεευταία
που εκτεείται, όταν φτάσει εκεί το HMM, ανακάζεται να παραμένει στην
ίδια κρυφή κατάσταση μέρι το τέος. Όσον αφορά το πένατυ μετάασης
από κατάσταση σε κατάσταση που ρησιμοποιούμε στον αόριμο Viterbi,
επιέουμε ια κάε περίπτση τη σταερά από ένα εύρος 0− 30 με ήμα 0.5
η οποία μειστοποιεί την τεική ακρίεια ανανώρισης. Ωστόσο, όσο αυτή η
σταερά είναι μεαύτερη του μηδενός, οι διαφορετικές τιμές της έουν πού
περιορισμένη επίδραση στο τεικό αποτέεσμα.

5.3.3 Σύκριση μεόδν εξαής αρακτηριστι-
κών και περιραφητών

Τα αποτεέσματα της ανανώρισης δράσεν με διαφορετικούς ανινευ-
τές αρακτηριστικών και περιραφητές παρατίενται στον Πίνακα 5.1. Τα
αποτεέσματα αφορούν την αναπαράσταση BoVW με ℓ1 κανονικοποίηση.
Όσον αφορά τα αποτεέσματα του ασικού (baseline) συστήματος, πα-

ρατηρούμε ότι η ακρίεια ανανώρισης δράσεν με τις ετιμένες τροιές
δεν είναι σημαντικά καύτερη σε σύκριση με τις πυκνές τροιές. Οι περιρα-
φητές Trajectory, HOG και ο συνδυασμός όν τν περιραφητών είναι τα
μόνο αρακτηριστικά που παρουσιάζουν μια αισητή ετίση (από ∼ 0.1%
μέρι ∼ 3%). Οι άοι περιραφητές δίνουν περίπου τα ίδια ή ίο αμηό-
τερα αποτεέσματα. Αυτό μπορεί να οφείεται στη ρήση τν ετιμένν
πυκνών τροιών ρίς ανινευτή τν ανρώπν. Επειδή το άνεν Kinect που
ρίσκεται πάν στο ρομπότ ρίσκεται σε μικρή απόσταση από το ρήστη, σε
αρκετά παίσια κυριαρεί ο άνρπος και συνεπώς η κίνησή του. Έτσι, ο α-
όριμος τν ετιμένν πυκνών τροιών αποτυάνει να εκτιμήσει σστά
την κίνηση της κάμερας, καώς αυτή δε συνάδει με την κίνηση του ανρώπου.
Πιο συκεκριμένα, όπς περιράψαμε και στο Κεφάαιο 2, ο αόριμος τν
ετιμένν πυκνών τροιών (iDTs) ρίσκει τις αντιστοιίες αρακτηριστι-
κών SURF και δειματοηπτημένν διανυσμάτν οπτικής ροής μεταξύ δύο
frames και άσει αυτών εκτιμά την ομοραφία ρησιμοποιώντας τον αό-
ριμο RANSAC. Όταν η πειοψηφία αυτών τν αρακτηριστικών που έουν
αντιστοιιστεί ανήκει στον κινούμενο άνρπο, τότε η εκτιμούμενη κίνηση
του υποάρου είναι ανασμένη. Γι’αυτό άστε προτείνεται και από τους
συραφείς η ρήση ενός human detector. Ειδικά στην περίπτσή μας που
η κίνηση της κάμερας είναι έντονη και η κίνηση τν ανρώπν κυριαρεί
στα frames, η ρήση ενός ανινευτή ανρώπν ια την απόρριψη τν αρα-
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κτηριστικών που έουν αντιστοιιστεί εντός τν οροώνιν παισίν που
περικείουν τους ανρώπους α οδηούσε σε ετίση της ακρίειας ανανώ-
ρισης δράσεν. Εντούτοις, η ανίνευση τν ανρώπν σε ένα ίντεο είναι ένα
δύσκοο πρόημα, κυρίς ό τν σημαντικών ααών στην πόζα τν
ανρώπν που διαδραματίζονται κατά τη διάρκεια του ίντεο και τν επικα-
ύψεν. Επίσης, πού συνά οι άνρποι αίνουν μερικώς ή οικώς από το
οπτικό πεδίο της κάμερας. Εκτός από την έειψη του ανινευτή ανρώπν,
παρόο που η μέοδος τν iDTs ετιώνει την επίδοση τν περιραφητών που
ασίζονται στην οπτική ροή και παράει ιότερα αρακτηριστικά επιταύνο-
ντας τη διαδικασία της ανανώρισης τν δράσεν, απορρίπτει πηροφορία που
σετίζεται με το υπόαρο ή την κίνηση της κάμερας που είναι συσετισμένη
με συκεκριμένες δράσεις, όπς η ααή της οπτικής νίας της κάμερας
ό της ταυτόρονης στροφής του ρομποτικού οηού και του ασενή. Για
παράδειμα, αν ο ρομποτικός οηός, και κατ’επέκταση ο αισητήρας Kinect,
ρίσκεται κοντά στον ασενή, η κίνηση του υποάρου που προκαείται από
την κίνηση της κάμερας (στροφή) είναι σε αρκετές περιπτώσεις ο μόνος τρό-
πος να καταάουμε ότι ο ασενής πραματοποιεί μια δράση Turn Left/Right.
Τέος, παρόο που η επίδοση τν DTs και τν iDTs είναι παρόμοια, η υψηό-
τερη τεική μέση ακρίεια ανανώρισης επιτυάνεται με το συνδυασμό όν
τν περιραφητών που έουν εξαεί από τις ετιμένες πυκνές τροιές
(84%).

Σήμα 5.5: Ενδεικτικές πυκνές τροιές ενός ίντεο της άσης δεδομένν
MOBOT. Παρατηρούμε ότι οι τροιές καταράφουν όι μόνο την κίνηση της
ασενούς, αά και τις κινήσεις της οηού και του ανρώπου στο υπόαρο.

Παρατηρώντας την επίδοση τν 5 περιραφητών και του συνδυασμού τους,
μπορούμε να συνάουμε τα εξής συμπεράσματα:
• Οι περιραφητές Trajectory και HOF παρουσιάζουν τη ειρότερη επί-
δοση τόσο στην περίπτση τν Dense Trajectories όσο και τν improved
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Dense Trajectories. Αντιέτς, ο άος περιραφητής που ασίζεται
στην οπτική ροή, ο MBHy, ο οποίος είναι πιο εύρστος στην κίνηση
της κάμερας, έει την καύτερη επίδοση στην περίπτση τν Dense
Trajectories και τη δεύτερη καύτερη επίδοση στην περίπτση τν
improved Dense Trajectories. Επομένς, ενισύεται η υπόεσή μας ότι
η μέοδος τν ετιμένν πυκνών τροιών δε διαειρίζεται αποδοτικά
την κίνηση της κάμερας και αυτό επηρεάζει την ακρίεια ανανώρισης
τν δράσεν όταν ρησιμοποιούνται περιραφητές που ασίζονται στην
οπτική ροή.

• Ο περιραφητής HOG οδηεί σε υψηή μέση ακρίεια ανανώρισης υπο-
δηώνοντας ότι η στατική εμφάνιση και η πόζα είναι ένα σημαντικό
εραείο διαρισμού τν δράσεών μας.

• Ο περιραφητής MBHy εν ένει οδηεί σε υψηότερη ακρίεια ανανώ-
ρισης σε σύκριση με τον MBHx. Αυτή η διαφορά μπορεί να αποδεί
στο εονός ότι ο MBHy περιράφει καύτερα δράσεις που περιαμά-
νουν κινήσεις στον κατακόρυφο άξονα (όπς Stand Up και Sit Down).

• Η ανανώριση δράσεν φαίνεται να φεείται από το συνδυασμό όν
τν περιραφητών, αφού είναι σε μεάο αμό συμπηρματικοί με-
ταξύ τους. Αυτη η υπόεση ενισύεται από το εονός ότι ο συνδυασμός
τους στην περίπτση τν improved Dense Trajectories οδηεί σε κα-
ύτερη επίδοση από αυτές που είαν επιτευεί με τη ρήση του κάε
περιραφητή ξεριστά.

Το φιτράρισμα τν πιανοτικών εξόδν τν πιανοτικών εξόδν τν
SVMs και η ρήση του αορίμου Viterbi ετιώνουν την επίδοση του
baseline συστήματος ια όους τους περιραφητές, από ∼ 1% ές και ∼ 15%
στην περίπτση του αρακτηριστικού DT Trajectory. Ειδικά, τα αποτεέ-
σματα τν περιραφητών Trajectory και HOF ετιώνονται σημαντικά. Αυτή
η ετίση μπορεί να εξηηεί από το εονός ότι αμάνουμε υπόψη ειτο-
νικά παράυρα και ο αόριμος Viterbi πραματοποιεί έναν καύτερο εντό-
πισμο τν δράσεν στο ρόνο.
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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: Σύκριση ανινευτών αρακτηριστικών και περιραφητών ς
προς την μέση ακρίεια ανανώρισης δράσεν. “Combined”: Συνδυασμός τν
BoVW ιστοραμμάτν όν τν περιραφητών με πουκαναική σύμμειξη.
“Baseline”: Υποοίζουμε τη μέση ακρίεια ανανώρισης δράσεν ρησιμο-
ποιώντας τις ετικέτες που αναέτουν οι SVM ταξινομητές σε κάε τμήμα τν
ίντεο αξιοόησης. “SmoothProb”: Χρησιμοποιούμε ομαοποιημένες πιανο-
τικές εξόδους τν SVM ταξινομητών ς παρατηρήσεις ενός Κρυφού Μαρκο-
ιανού Μοντέου και ρίσκουμε την πιο πιανή ακοουία δράσεν με ρήση
αποκδικοποίησης Viterbi.

5.3.4 Σύκριση μεόδν αναπαράστασης ίντεο
Στα πειράματα που ακοουούν αξιοοούμε την επίδραση της μεόδου

αναπαράστασης του ίντεο στην επίδοση του συστήματος ανανώρισης συνε-
όμενν δράσεν, συκρίνοντας τα αποτεέσματα που προκύπτουν με ρήση
τν BoVW και VLAD μεόδν. Επίσης, πειραματιζόμαστε με τρεις διαφορε-
τικές μεόδους κανονικοποίησης του διανύσματος VLAD (ℓ2 νόρμας, power-
normalization, intra-normalization) και με τη ρήση της μεόδου PCA με
και ρίς μείση της διάστασης τν αρακτηριστικών.
Τα αποτεέσματα του πειραματισμού μας στη άση δεδομένν MOBOT

παρατίενται στον Πίνακα 5.2 και απεικονίζονται ραφικά στο Σήμα 5.8.
Βέπουμε ότι παρόο που ια την αναπαράσταση VLAD ρησιμοποιεί κανείς
πού μικρότερο αριμό οπτικών έξεν (256 οπτικές έξεις) σε σέση με την
BoVW αναπαράσταση και αποδοτικά υποοισμένους ραμμικούς SVM τα-
ξινομητές, η ακρίεια ανανώρισης δράσεν ια τον καύτερο συνδυασμό κα-
νονικοποίησης και προεπεξερασίας σε κάε περιραφητή (εκτός από τον πε-
ριραφητή Trajectory) είναι μεαύτερη από την ακρίεια που δίνει το BoVW
με 4000 οπτικές έξεις και μη ραμμικούς SVM ταξινομητές.
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Σήμα 5.6: Διαισητική απεικόνιση της αναπάρασης BoVW. Οι υποετικές
οπτικές έξεις έουν σημειεί με πράσινες εείψεις.

Όσον αφορά τη σύκριση τν μεόδν κανονικοποίησης που εφαρμό-
στηκαν στην αναπαράσταση VLAD τν αρακτηριστικών, η μέοδος intra-
normalization ήταν η στρατηική κανονικοποίησης που έδσε τα καύτερα
αποτεέσματα ια κάε περιραφητή. Όπς αναύηκε και στο Κεφάαιο 3,
η κανονικοποίηση intra-normalization εξαείφει τις μεάες συνιστώσες του
διανύσματος VLAD, που αντιστοιούν σε clusters που έουν ποά αρα-
κτηριστικά ή αρακτηριστικά με μεάη απόσταση από το κεντροειδές του
cluster, όπς φαίνεται και στο Σήμα 5.7. Διαφορετικά, αυτές οι συνιστώ-
σες α επηρέαζαν σημαντικά την ομοιότητα ανάμεσα σε δύο ίντεο που έουν
αναπαρασταεί με το διάνυσμα VLAD και κατ’επέκταση την ικανότητα του
εκπαιδευμένου SVM ταξινομητή να αποφασίσει αν ανήκουν στην ίδια κάση
ή όι.
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Σήμα 5.7: Τυπική απόκιση (ενέρεια) τν τιμών κάε στοιείου της ανα-
παράστασης VLAD υποοισμένη από 780 τμήματα ίντεο εκπαίδευσης της
άσης MOBOT ια δύο διαφορετικές στρατηικές κανονικοποίησης: ℓ2-
κανονικοποίηση και intra-normalization. Οι μ ραμμές διαρίζουν τα τμή-
ματα του VLAD που σετίζονται με την κάε ομάδα (cluster). Όπς παρατη-
ρούμε, η ενέρεια είναι συκεντρμένη σε ίες συνιστώσες στην περίπτση
της ℓ2 κανονικοποίησης, ενώ η μέοδος intra-normalization εξομαύνει απο-
τεεσματικά αυτές τις κορυφές. Για όους ευκρίνειας, η τυπική απόκιση
απεικονίζεται μόνο ια ένα υποσύνοο 22 clusters από τα 256 συνοικά. Τα
clusters προέκυψαν από K-means ομαδοποίηση τν HOG περιραφητών τν
video segments.

Από τα αποτεέσματα μπορεί να συμπεράνει κανείς ότι η ρήση της με-
όδου PCA, η οποία αποσυσετίζει τα αρακτηριστικά, σε συνδυασμό με
τη μέοδο Whitening, έτσι στε τα ασυσέτιστα αρακτηριστικά να έουν
και την ίδια διακύμανση, ετιώνει την επίδοση του συστήματος ανανώρισης
δράσεν και μειώνει τον υποοιστικό ρόνο επεξερασίας όταν οι διαστάσεις
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τν αρακτηριστικών μειώνονται. Η διατήρηση όν τν κύριν συνιστσών
οδηεί σε περαιτέρ ετίση της επίδοσης σεδόν σε όες τις περιπτώσεις,
αυξάνοντας στόσο τις απαιτήσεις σε υποοιστική ισύ και αποηκευτικό
ώρο. Μόνο στην περίπτση του περιραφητή Trajectory, η ακρίεια ανανώ-
ρισης με τη μείση της διάστασής του από 30 σε 15 στοιεία είναι υψηότερη
σε σέση με τη διατήρηση όν τν συνιστσών. Στον Πίνακα έπουμε το
αποτέεσμα της μετεπεξερασίας τν πιανοτικών εξόδν τν SVM ταξινο-
μητών ια την προαναφερείσα αναπαράσταση τν 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: Σύκριση διάφορν μεόδν αναπαράστασης και κανονικοποί-
ησης ς προς της μέση ακρίεια ανανώρισης με τη ρήση αρακτηριστι-
κών Dense Trajectories. “Combined”: συνδυασμός όν τν περιραφη-
τών με πουκαναική σύμμειξη στην περίπτση της αναπαράστασης BoVW
και με συνένση τν VLAD αναπαραστάσεν στην περίπτση της ανα-
παράστασης VLAD. “PowerNorm”: Κανονικοποίηση power-normalization,
“IntraNorm”: κανονικοποίηση intra-normalization. “PCAReduce”: ρήση
PCA και whitening ια την αποσυσέτιση τν αρακτηριστικών και τη μεί-
ση τν διαστάσεών τους (το διάνυσμα VLAD έει κανονικοποιηεί με intra-
normalization), “PCANoReduce”: ρήση PCA και whitening ια την αποσυ-
σέτιση τν αρακτηριστικών με διατήρηση όν τν κύριν συνιστσών,
ρίς μείση της διάστασης τν αρακτηριστικών (το διάνυσμα VLAD έει
κανονικοποιηεί με intra-normalization)
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Σήμα 5.8: Γραφική απεικόνιση τν αποτεεσμάτν τν πειραμάτν σύκρι-
σης περιραφητών και μεόδν κδικοποίησης 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 ομαοποίησης τν εκτιμήσεν τν πιανοτήτν
τν SVM ταξινομητών και της εφαρμοής του αορίμου Viterbi ια την
περίπτση αναπαράστασης τν ίντεο με VLAD και PCA-Whitening ρίς
μείση τν διαστάσεν τν περιραφητών.

5.3.5 Αξιοποίηση της πηροφορίας άους
Ο αισητήρας Kinect είναι ιδιαίτερα δημοφιής ιατί εκτός από RGB εικό-

νες παρέει και εικόνες άους (depth). Η πηροφορία του άους μπορεί να
οηήσει σημαντικά στη ετίση τν συστημάτν ανανώρισης δράσεν,
κυρίς ια τρεις όους.

1. Η πρόσετη αυτή οπτική πηροφορία μπορεί να οηήσει στην αποποί-
ηση τν διαφορών μεταξύ δειμάτν της ίδιας δράσης. Γενικά, η μεάη
ποικιία στις συνήκες φτισμού τν ίντεο δεν περνάει στο κανάι ά-
ους και οι διαφορές στην εμφάνιση τν ανρώπν, που οφείονται π..
στο ρουισμό, εξαείφονται.

2. Κάποιες δράσεις μπορεί να έουν παρόμοιες δισδιάστατες σιουέττες
όταν παρατηρούνται από μία συκεκριμένη οπτική νία. Ειδικά κινήσεις
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που ια παράδειμα διαφέρουν μόνο στο αν η κίνηση ίνεται προς τα
μπροστά ή πίσ δεν μπορούν να διαριστούν μέσ της απής RGB
εικόνας.

3. Το κανάι άους παρέει ρήσιμη πηροφορία ια την αφαίρεση του
υποάρου (background) και την ανίνευση επικαύψεν.

Λό αυτών τν ιδιοτήτν του το κανάι άους μπορεί να οηήσει στην
εξαή πιο αντιπροσπευτικών και εύρστν αρακτηριστικών. Γι’αυτό έουν
αναπτυεί αρκετές μέοδοι εξαής αρακτηριστικών αποκειστικά από
αυτό, ποές εκ τν οποίν αποτεούν επεκτάσεις μεόδν εξαής α-
ρακτηριστικών από RGB ίντεο. Ενδεικτικά μπορούμε να αναφέρουμε τον
ανινευτή DSTIP, ο οποίος εισήη από τους Xia και Aggarwal [60] ια να
εντοπίζει σημεία ενδιαφέροντος που σετίζονται με δράσεις σε ίντεο άους
και ασίζεται στο φιτράρισμα του ίντεο με ένα δισδιάστατο Γκαουσιανό φί-
τρο στο πεδίο του ώρου και ένα μονοδιάστατο φίτρο Gabor στο πεδίο του
ρόνου. Οι Hadfield et al. [61] εξέιξαν νστούς αορίμους ανίνευσης
αρακτηριστικών από RGB εικόνες (νίες Harris, σημεία Hessian και φί-
τρα Gabor) σε 3.5D και 4D. Βασισμένοι σε μεέτες [62] που έδειξαν ότι ια
την ανανώριση αντικειμένν, το σήμα του αντικειμένου μπορεί να περιρα-
φεί καύτερα ρησιμοποιώντας τα κάετα διανύσματα (normal vectors) στις
εικόνες άους σε σύκριση με τις κίσεις (gradients) που ρησιμοποιού-
νται στις έρμες εικόνες, οι Oreifej και Liu πρότειναν τον περιραφητή
HON4D [63], ο οποίος υποοίζει την κατεύυνση του κάετου διανύσματος
επιφάνειας στον 4D ώρο (ρόνος, κανάι άους και ρικές συντεταμέ-
νες) και οι Yang et al. πρότειναν το 2014 [64] τον περιραφητή Super Normal
Vector. Μια αναυτική επισκόπηση τν μεόδν που έουν αναπτυεί ια
την εξαή αρακτηριστικών από το κανάι άους μπορεί να ρεεί στο
[65].
Πού πρόσφατα δοκιμάστηκε ο εμπουτισμός τν τροιών με πηροφορία

από το κανάι άους. Οι Koperski et al. πρότειναν το 2014 [66] την επέ-
κταση του περιραφητή Trajectory, εμπουτίζοντας κάε σημείο P (x, y) τν
τροιών που έουν εξαεί από τα RGB frames με τη συνιστώσα z, η οποία
υποοίζεται ς μέση τιμή φτεινοτήτν σε μια ειτονιά ύρ από αυτό το
σημείο στο κανάι άους. Οι Xiao et al. [67] ασοήηκαν παράηα με
αυτό το πρόημα, αντιστοιίζοντας και αυτοί τις 2D έσεις τν σημείν τν
τροιών που έουν εξαεί από το RGB κανάι, με τις αντίστοιες έσεις στο
ίντεο άους, ανακτώντας έτσι την 3D τροιά τν σημείν ενδιαφέροντος,
η οποία περιέει σημαντική πηροφορία και στην κατεύυνση του άους.
Για να περιράψουν τις 3D τροιές, εφάρμοσαν το ιστόραμμα ορίν κίνησης
(MBH) στο κανάι του άους και πρότειναν τρισδιάστατους περιραφητές
του σήματος της τροιάς.
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Με παρόμοιο σκεπτικό, α δοκιμάσουμε να εξάουμε από τις εικόνες ά-
ους τον περιραφητή HOG, που ς νστόν περιράφει στατική εμφάνιση.
Κίνητρό μας αποτεεί η ικανότητα του καναιού άους να εκμηδενίζει δια-
φορές στην εμφάνιση τν ανρώπν που οφείονται π.. στο ρουισμό, δια-
τηρώντας και ενισύοντας έαια τις διαφορές στο σήμα του σώματος, που
ορίζει την πόζα.
Η μέοδος που ακοουήσαμε εξάει πυκνές τροιές από τις RGB εικό-

νες κατά τα νστά, αά αντί να εξάει από τις ίδιες RGB εικόνες (frames)
τον περιραφητή HOG στο ρορονικό όκο ύρ από κάε τροιά, απει-
κονίζει τα σημεία τν τροιών στις εικόνες άους και εξάει από εκεί τον
περιραφητή HOG. Στο Σήμα 5.9 έπουμε ένα frame ενός RGB ίντεο
της άσης MOBOT από το οποίο εξάονται πυκνές τροιές, όπου με κόκκινο
ρώμα συμοίζεται το τρέον σημείο της τροιάς και με πράσινο τα σημεία
της τροιάς που έουν ανινευεί σε προηούμενα frames. Στην παρααή
της μεόδου Dense Trajectories με περιραφητή HOG έτσι ώστε να αμά-
νει πηροφορία άους, α απεικονίσουμε αυτές τις τροιές στα frames του
καναιού άους και α υποοίσουμε εκεί τον περιραφητή HOG, ο οποίος
τώρα πια αντί ια Histogram of Oriented Gradients ονομάζεται Histogram of
Oriented Depths (HOD). Ο περιραφητής HOD προτάηκε από τους Spinello
et al. [68] ια το πρόημα της ανίνευσης ανρώπν.

Σήμα 5.9: Εξαή πυκνών τροιών από τα RGB frames ενός video της
άσης δεδομένν MOBOT.
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Σήμα 5.10: Εξαή ακμών με ρήση του τεεστή Sobel από το RGB frame
του σήματος 5.9 (άν σειρά εικόνν) και το αντίστοιο depth frame ενός
video της άσης δεδομένν MOBOT (κάτ σειρά εικόνν).

Στο Σήμα 5.10 μπορούμε να δούμε την αντίστοιη εικόνα άους της
RGB εικόνας του Σήματος 5.9. Παρατηρούμε ότι η φιούρα του ρήστη
διαρίζεται εύκοα από το υπόαρο (αν εξαιρέσουμε το έρι του φροντιστή,
το οποίο ρίσκεται στο ίδιο επίπεδο άους). Επίσης, παρατηρούμε ότι οι
ακμές που έουν εξαεί από την RGB εικόνα με ρήση του τεεστή Sobel
αντικατοπτρίζουν διάφορες υφές της εικόνας, όπς τα ρούα της ασενούς,
τα αρακτηριστικά του προσώπου της και τα αντικείμενα του background.
Αντιέτς, οι ακμές που εξάονται από τον ίδιο τεεστή στην εικόνα άους
αντικατοπτρίζουν κυρίς τη στάση της ασενούς. Έτσι ο περιραφητής HOD
α ενσματώσει την πηροφορία της πόζας, που είναι αρακτηριστική της
εκάστοτε δράσης (εν προκειμέν Walk) και εμφανίζεται παρόμοια σε κάε
στιμιότυπο της δράσης. Από την άη, ο τεεστής HOG, που α εξαει
μέσ τν ακμών τν RGB εικόνν, α ενσματώσει στοιεία ορυώδους
στατικής εμφάνισης που εμφανίζονται μόνο στο συκεκριμένο στιμιότυπο.
Το Σήμα 5.11 αναδεικνύει άο ένα πεονέκτημα του HOD περιρα-

φητή σε σέση με το HOG. Όπς έουμε προαναφέρει στο Κεφάαιο 2, ο
αόριμος πυκνών τροιών εκτεεί πυκνή δειματοηψία και tracking τν
σημείν το πού σε 8 ρικές κίμακες. Σε μεάη κίμακα οι ακμές από την
εικόνα άους διατηρούν την πηροφορία ια το περίραμμα του σώματος,
ενώ οι ακμές από την RGB εικόνα είναι αρκετά πιο ορυώδεις.
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Σήμα 5.11: Εξαή ακμών με ρήση του τεεστή Sobel από ένα depth
frame (άν σειρά εικόνν) και το αντίστοιο RGB frame ενός video της
άσης δεδομένν MOBOT (κάτ σειρά εικόνν) σε μεάη ρική κίμακα.

Η ποιοτική υπεροή του περιραφητή HOD σε σύκριση με τον HOG επι-
εαιώνεται και από τα πειραματικά αποτεέσματα, όπου παρατηρούμε ότι η
ακρίεια ανανώρισης δράσεν πριν τη ρήση του αορίμου Viterbi ε-
τιώνεται σεδόν ια όους τους ασενείς, με τη μέση ακρίεια ανανώρισης
να αυξάνεται από 80.97% σε 83.59%.

Σήμα 5.12: Σύκριση περιραφητών HOG και HOD εξαμένν ύρ από
κάε τροιά. Ακρίειες ανανώρισης δράσεν ια κάε ασενή ξεριστά
(unseen patient) και μέση ακρίεια ανανώρισης. Έει ίνει ρήση VLAD
αναπαράστασης με κανονικοποίηση Intra-Normalization και μείση τν δια-
στάσεν τν περιραφητών από 96 σε 64 στοιεία με ρήση PCA.

112



Κεφάαιο 6

Σέσεις ομοιότητας ανάμεσα
στις συστάδες
αρακτηριστικών

6.1 Εισαή
Στα προηούμενα κεφάαια παρουσιάστηκαν μερικές από τις πιο διαδεδο-

μένες αναπαραστάσεις ίντεο δράσεν της ιιοραφίας, όπς οι BoVW και
VLAD αναπαραστάσεις. Ένα κοινό αρακτηριστικό αυτών τν μεόδν είναι
ότι συέουν στατιστικά ια την κατανομή τν αρακτηριστικών του ίντεο
σε κάε cluster ενός οπτικού εξικού, είτε αυτά αφορούν τον αριμό τν α-
ρακτηριστικών που έουν ανατεεί σε κάε συστάδα είτε τη σετική έση (ή
και διακύμανσή) τους ς προς την οπτική έξη/κεντροειδές της συστάδας,
ρίς να αμάνονται υπόψη σέσεις μεταξύ τν clusters.
Οι συστάδες αυτές ομαδοποιούν αρακτηριστικά που μπορεί να έουν πα-

ρόμοια κίνηση ή εμφάνιση, ανάοα με τον περιραφητή που ρησιμοποιείται.
Επομένς, τα αρακτηριστικά της κάε συστάδας μπορεί να ανήκουν σε ένα
μέρος (part) τν κινούμενν αντικειμένν που κινείται με ένα συκεκριμένο
τρόπο (π.. σε σε ένα συκεκριμένο μέος του σώματος του ανρώπου που
εκτεεί μια δράση). Κατά την εκτέεση τν δράσεν υπάρει αηεπίδραση
μεταξύ τν κινούμενν parts. Ο αμός και ο τρόπος που αηεπιδρούν
μεταξύ τους τα διαφορετικά μέρη του σώματος διαφέρει από δράση σε δράση
και έτσι μπορεί να ρησιμοποιηεί ια το διαρισμό τους. Κατά τη άδιση
υπάρει συντονισμός τν κινήσεν τν άν και κάτ άκρν και η κίνηση π..
του δεξιού εριού ακοουεί την κίνηση του αριστερού εισάοντας μια σέση
εξάρτησης (αιτίου-αιτιατού) μεταξύ τους. Παρόμοια, κατά τη δράση Jump η
κίνηση τν ονάτν δεν παρουσιάζει σέση αιτίας-αιτιατού, αά υπάρει μια

113



σέση ομοιότητας.
Σε αυτό το κεφάαιο α εξετάσουμε το κατά πόσο οι σέσεις ομοιότη-

τας/εξάρτησης μεταξύ τν συστάδν (οπτικών έξεν) μπορούν να οδηή-
σουν σε εμπουτισμένες αναπαραστάσεις, οι οποίες α οηούν περαιτέρ
στην επίυση του προήματος της ανανώρισης ανρώπινν δράσεν. Αρ-
ικά α ίνει μια σύντομη επισκόπηση της μεόδου αναπαράστασης ίντεο
με περιραφή της αιτιατότητας μεταξύ τν τροιών και στη συνέεια α πα-
ρουσιαστεί μια νέα μέοδος αναπαράστασης ίντεο, η οποία ασίζεται στην
κατευυνόμενη ομοιότητα (directional similarity) μεταξύ τν συστάδν τρο-
ιών.

6.2 Σέσεις αιτίου-αιτιατού μεταξύ τν τρο-
ιών

Οι Narayan et al. μεέτησαν το 2014 [69] την αηεπίδραση μεταξύ
ζευών από τροιές και κατ’επέκταση μεταξύ ζευών από συστάδες τροιών
και τη μοντεοποίησαν μετρώντας την αιτιατότητα κατά Granger (Granger
causality measure). Στην ερασία τους υποέτουν ότι οι τροιές έουν ισυρή
συσέτιση μεταξύ τους και εμφανίζονται διαδοικά, εξαρτώμενες από άες
κινήσεις που είναι μέρος της δράσης. Κατά τη διάρκεια της άδισης η αιώρηση
του ενός εριού ακοουεί την αιώρηση του άου και επομένς οι τροιές
αυτών τν κινήσεν έουν σέση αιτίου-αιτιατού (cause and effect). Η ισύς
της σέσης αιτιατότητας μεταξύ δύο ρονοσειρών, εν προκειμέν τροιών,
μπορεί να ποσοτικοποιηεί μέσ μιας μετρικής που ασίζεται στην αιτιατότητα
κατά Granger.
Έστ δύο σήματα pt και qt (π.. δύο τροιές). Αν το σφάμα ϵ1 της

πρόεψης του pt, ρησιμοποιώντας μόνο τα προηούμενα δείματα του pt

είναι μεαύτερο από το σφάμα ϵ2 της πρόεψης ρησιμοποιώντας προηού-
μενα δείματα τν pt και qt, τότε έμε ότι το σήμα qt αιτιάζει κατά Granger
(Granger-causes) το pt. Πιο συκεκριμένα,

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 συντεεστές πρόεψης, ϵ1, ϵ2 σφάματα
πρόεψης, τα οποία μοντεοποιούνται ς καουσιανός όρυος μηδενικής
μέσης τιμής και με πίνακες συνδιακύμανσης Σ1,Σ2 αντίστοια. Τα p(m)

t−k,q
(m)
t−k
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Σήμα 6.1: Σέσεις αιτιατότητας μεταξύ τν κινήσεν τν μεών του σώ-
ματος ια διάφορες κατηορίες δράσεν [69]. Τα μέη του σώματος που
εξετάζονται είναι: Κεφάι (Η), Βραίονας 1 (A1), Βραίονας 2 (A2), Πόδι 1
(L1), Πόδι 2 (L2). Η ισύς της αιτιατότητας μεταξύ δύο κόμν (μεών του
σώματος) απεικονίζεται μέσ του πάους και του ρώματος της αντίστοιης
ακμής του ράφου. Οι παιές, κόκκινες ραμμές συμοίζουν ισυρές σέσεις
αιτιατότητας, οι μεσαίου πάους, μπε ακμές αντιστοιούν σε σέσεις αιτιατό-
τητας μεσαίας ισύος και οι επτές πράσινες σηματοδοτούν μικρή αιτιατότητα.
Η έειψη ακμής ανάμεσα σε δύο κόμους σηματοδοτεί την απουσία σέσης
αιτιατότητας. Οι κατευυνόμενες ακμές υποδηώνουν ο όος αιτιατότητας
είναι μεαύτερος σε αυτή την κατεύυνση σε σύκριση με την αντίετη. Αντί-
στοια, οι μη κατευυνόμενες ακμές υποδηώνουν ότι οι όοι αιτιατότητας
είναι παρόμοι και προς τις δύο κατευύνσεις.

είναι σήματα τάξης m με καυστέρηση 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 ισύς της αιτιατότητας από το q στο p μετράται με το όο αιτιατότητας
(causality ratio):

CRq→p =
trace(Σ1)

trace(Σ2)
(6.3)

Στο Σήμα 6.1 οπτικοποιούνται οι σέσεις αιτιατότητας μεταξύ τν μεών
του σώματος ια μερικές κατηορίες δράσεν. Όπς παρατηρούμε, οι σέσεις
αυτές διαφέρουν μεταξύ τν δράσεν, όπου ια παράδειμα οι τροιές τν δύο
εριών έουν ισυρή σέση αιτιατότητας στην περίπτση της δράσης Wave
αά δε σετίζονται κατά την εκτέεση της δράσης Side walk.
Ωστόσο η αναπαράσταση ενός ίντεο με ρήση του causality ratio ανά-

μεσα σε κάε ζεύος από τροιές είναι προηματική, καώς κάε ίντεο πε-
ριέει διαφορετικό πήος τροιών και επομένς ο πίνακας που α περιείε τα
causality ratios ια κάε ζεύος τροιών α είε διαφορετικό μέεος ια κάε
ίντεο, δυσεραίνοντας τη σύκριση μεταξύ τν ίντεο. Γι’αυτό οι Narayan
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et al. προτείνουν την κατασκευή ενός οπτικού εξικού με τον ίδιο τρόπο που
κατασκευάζεται στη μέοδο BoVW με ρήση K-means πάν σε ένα τυαία
επιεμένν περιραφητών, π.. Trajectory descriptors. Έτσι α μπορούσε
να υποοιστεί ια κάε ίντεο ένας πίνακας αιτιατότητας K ·K στοιείν,
του οποίου το (i, j)-οστό στοιείο α ήταν ο μέσος όρος τν causality ratios
μεταξύ τν τροιών που ανήκουν στη συστάδα (cluster) i και τν τροιών
που ανήκουν στη συστάδα j. Αυτή η αναπαράσταση όμς έει πού υψηό
υποοιστικό κόστος, καώς πρέπει να υποοιστεί ο όος αιτιατότητας
ανάμεσα σε κάε ζεύος τροιών, οι οποίες, όπς προαναφέραμε, είναι πο-
υάριμες. Για αυτό το όο, προτείνεται μια τεική αναπαράσταση κατά την
οποία υποοίζεται ένας ενδιάμεσος πίνακας αναφοράς R, του οποίου κάε
στοιείο (i, j) είναι το causality ratio ανάμεσα στη μέση τροιά του cluster
i και τη μέση τροιά του cluster j, και στη συνέεια το κάε στοιείο του
πίνακα αιτιατότητας (causality descriptor) CD(i, j) υποοίζεται ς:

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

όπου Ni είναι ο αριμός τν τροιών που έουν ανατεεί στην οπτική έξη
i και Nj είναι ο αριμός τν τροιών που έουν ανατεεί στην οπτική έξη
j. Το σημαντικό σε αυτή την προσέιση είναι ότι ο πίνακας R(i, j), που
απαιτεί τον υποοισμό της μετρικής αιτιότητας, μπορεί να κατασκευαστεί
μία φορά ια ένα οόκηρο dataset (σύνοο ίντεο δράσεν) από τις τροιές
που ρησιμοποιούνται στο clustering και στη συνέεια αρκεί να μετράμε σε
κάε ίντεο πόσες τροιές ανατίεται σε κάε ίντεο, όπς κάναμε άστε
και με το ρήορο και από αόριμο BoVW. Η αναπαράσταση του ίντεο
είναι τεικά το διάνυσμα που περιέει τα στοιεία του πίνακα CD.
Χρησιμοποιώντας τα αρακτηριστικά πυκνών τροιών (dense trajectories)

(Κεφ. 2), την αναπαράσταση ίντεο που παρουσιάστηκε και μη ραμμικούς
SVM ταξινομητές με πυρήνα τομής ιστοραμμάτν (Histogram Intersection
Kernel) (Κεφ. 4), οι Narayan et al. οδηήηκαν σε state-of-the-art αποτε-
έσματα ανανώρισης δράσεν.

6.3 Ποσοτικοποίηση της ομοιότητας με-
ταξύ συστάδν

H μέοδος που μόις αναύηκε, οιπόν, εκμεταεύεται την πηροφορία
αιτίας-αιτιατού της μέσης τροιάς ενός cluster σε σέση με τη μέση τροιά
ενός άου cluster (predictive causality) με ρήση ενός ραμμικού μοντέου,
και έτσι εμπουτίζει με αυτή τη συμπηρματική πηροφορία τις υπάρουσες
αναπαραστάσεις τύπου BoVW. Στα παίσια αυτής της ερασίας, α ενικεύ-
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σουμε αυτή τη μέοδο έτσι ώστε ο πίνακας αναφοράς R να ενσματώσει πη-
ροφορία σετική με την ομοιότητα τν ζευών από clusters ς προς κάποιο
αρακτηριστικό.
Η ασική ιδέα είναι να υποοίσουμε μια μετρική κατευυνόμενης ομοιό-

τητας ανάμεσα στους ώρους τν οπτικών αρακτηριστικών τν συστάδν.
Οι ώροι οπτικών αρακτηριστικών κατασκευάζονται εφαρμόζοντας τη μέ-
οδο PCA πάν στα αρακτηριστικά (Trajectory, HOG, HOF, MBH κπ.)
που έουν ανατεεί σε κάε συστάδα. Η ομοιότητα κάε ζεύους συστά-
δν υποοίζεται αν προάουμε τα αρακτηριστικά της μιας συστάδας στο
ώρο PCA της δεύτερης και αντίστροφα, δηαδή υπάρουν δύο κατευύνσεις
ομοιότητας.
Αυτή η μοντεοποίηση και ποσοτικοποίηση της ομοιότητας είναι εμπνευ-

σμένη από τη δουειά τν Lee et. al [70], οι οποίοι είαν ποσοτικοποιήσει με
τον ίδιο τρόπο την κατευυνόμενη ομοιότητα μεταξύ τν ρονοσειρών τν
φνητικών αρακτηριστικών δύο ομιητών, με απώτερο στόο την εξαή
συμπερασμάτν ια το συντονισμό (entrainment) τν δύο ομιητών. Στις α-
ηεπιδράσεις μεταξύ τν ανρώπν, το entrainment είναι ένα φαινόμενο το
οποίο συμαίνει όταν τα άτομα που αηεπιδρούν προσαρμόζουν αμοιαία τις
συμπεριφορές τους κατά τη διάρκεια της αηεπίδρασης. Σύμφνα με μεέτες
της ψυοοίας, αυτό το φαινόμενο συμαίνει αυόρμητα και υπηρετεί ποα-
πούς σκοπούς, όπς τη ετίση της αποδοτικότητας της επικοιννίας, την
αύξηση του ενδιαφέροντος και της συμμετοής, ενώ ταυτόρονα ευνοεί και
την αμοιαία κατανόηση [71]. Στα παίσια αυτή της προσαρμοής της συμπερι-
φοράς, συντονίζονται και τα αρακτηριστικά της φνής τν ομιητών, καώς
ο ένας ομιητής παρασύρει τον άον. Μέσ της μετρικής της κατευυνόμε-
νης ομοιότητας μπορεί κανείς να καταάει πόσο τείνουν να προσαρμοστούν
τα φνητικά αρακτηριστικά του ενός ομιητή στα αρακτηριστικά του συ-
νομιητή του και αντίστροφα. Κατά ανάοο τρόπο, στην αναπαράσταση που
προτείνουμε μας ενδιαφέρει να δούμε πόσο προσομοιάζουν τα αρακτηριστικά
ενός cluster στα αρακτηριστικά ενός άου cluster, μεταφέροντας τενικές
από τη μεέτη της αηεπίδρασης μεταξύ τν ανρώπν στη μεέτη της α-
ηεπίδρασης μεταξύ τν διαφορετικών ομάδν τροιών που συνιστούν μια
δράση.
Από την επιτυία της μεόδου αναπαράστασης Fisher μπορούμε να συ-

μπεράνουμε πόσο σημαντική είναι η πηροφορία του σήματος της κατανο-
μής τν αρακτηριστικών που ανήκουν σε κάε συστάδα (cluster). Γι’αυτό
προτείνουμε να συκρίνονται τα ζεύη τν clusters ς προς το σήμα τν
κατανομών τν αρακτηριστικών. Αυτή η πρόταση ενικεύει τη δουειά τν
Narayan, η οποία εστιάζει στο αν η πηροφορία της μέσης τροιάς ενός
cluster οηάει στην πρόεψη της μέσης τροιάς ενός άου cluster (predictive
causality). Ο υποοισμός τν ομοιοτήτν μεταξύ τν σημάτν τν ώρν
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αρακτηριστικών τν clusters μάς επιτρέπει να άουμε υπόψη οποιοδήποτε
περιραφητή έουμε, ρίς να περιοριζόμαστε στην ποσοτικοποίηση της αι-
τιατότητας μεταξύ τν ρορονικών σημάτν τν τροιών που ανήκουν σε
κάε cluster. Μπορούμε ια παράδειμα να εστιάσουμε στην ομοιότητα τν
clusters ς προς τα αρακτηριστικά στατικής εμφάνισης HOG και έτσι να
εκμεταευτούμε πουσιότερη πηροφορία.
Για να ποσοτικοποιήσουμε την ομοιότητα του σήματος της κατανομής

τν δεδομένν ενος cluster ς προς το σήμα ενός άου cluster, δεν αρκεί
να συκρίνουμε απώς τις κατευύνσεις τν κύριν συνιστσών τν ώρν
αρακτηριστικών. Παραδείματος άριν, στο δισδιάστατο ώρο, ένα cluster
του οποίου τα στοιεία έουν μικρή συσέτιση α έει σεδόν κυκικό σήμα,
ενώ αντιέτς ένα cluster του οποίου τα στοιεία έουν μέιστη συσέτιση α
έει όα τα στοιεία του κατά μήκος μιας ραμμής. Μπορεί στις δύο προηού-
μενες περιπτώσεις, οι κύριες συνιστώσες τν δύο συστάδν, όπς αυτές προ-
κύπτουν μέσ της μεόδου PCA, να είναι ευυραμμισμένες, αά το σήμα
τν clusters, που αποτυπώνεται στη διακύμανσή τν στοιείν τους, είναι
προφανώς διαφορετικό. Για να ποσοτικοποιήσουμε αυτές τις διαφορές τν
σημάτν τν κατανομών τν αρακτηριστικών δύο clusters, εξετάζουμε τη
διαφορά στις κατανομές της διακύμανσης κατά μήκος τν κύριν συνιστσών
[72], ρησιμοποιώντας την απόκιση Kullback-Leibler [73].
Πιο συκεκριμένα, στην παρααή της μεόδου τν Narayan et al. που

προτείνουμε, το στοιείο (i, j) του πίνακα αναφοράς R υποοίζεται από τα
αρακτηριστικά που έουν ρησιμοποιηεί ια την κατασκευή του οπτικού
εξικού ς εξής:
Έστ Xi το σύνοο τν αρακτηριστικών, π.. τροιών που περιράφο-

νται από τον περιραφητή MBHy, που έουν ανατεεί στο cluster i, δηαδή
η οπτική έξη i είναι ο κοντινότερος είτονάς τους, και Xj το σύνοο τν
αρακτηριστικών που αντιστοιούν στο cluster j.
• Εκτεούμε PCA στο σύνοο Xi έτσι ώστε να προσδιορίσουμε τον πί-
νακα προοής Ai (. Κεφάαιο 3), δηαδή τα ιδιοδιανύσματα του
πίνακα συνδιακύμανσης XT

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

i Ai.

• Εκτεούμε PCA στο σύνοο Xj έτσι ώστε να προσδιορίσουμε τον πί-
νακα προοής Aj και τις κύριες συνιστώσες Yj:

Yj = XT
j Aj.

• Υποοίζουμε τα εξής δύο διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάν-
σεν (normalized variances) {λn

ij,λ
n
jj}, που αντιστοιούν στις διακυ-

μάνσεις κατά μήκος τν κύριν συνιστσών αν: α) τα αρακτηριστικά
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του cluster i προηούν στις κύριες συνιστώσες του cluster j και )
τα αρακτηριστικά του cluster j προηούν στις κύριες συνιστώσες
του cluster j, αντίστοια.

1. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xi ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Aj: Yij = XT

i Aj.
2. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λij = var(Yij).
3. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν, έτσι ώστε να έει
μοναδιαία L1 νόρμα, δηαδή τα στοιεία του να αροίζουν στη
μονάδα: λn

ij =
λij∑

k
λij,k

.

4. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xj ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Aj: Yjj = XT

j Aj.
5. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λjj = var(Yjj).
6. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

jj =
λjj∑

k
λjj,k

.

Αυτά τα κανονικοποιημένα διανύσματα α μας επιτρέψουν να υποο-
ίσουμε την ομοιότητα ανάμεσα στις κατανομές τν αρακτηριστικών
στα δύο cluster i και j, όταν προάουμε το Xi στο ώρο PCA του
Xj. Κάε στοιείο αυτών τν διανυσμάτν υποδηώνει το ποσοστό
της διακύμανσης που εξηείται καώς προάουμε τα αρακτηριστικά
σε καεμία από τις κύριες συνιστώσες του cluster j. Αν διατηρηούν
όες οι συνιστώσες, τότε τα στοιεία του κάε διανύσματος αροίζουν
στη μονάδα. Επομένς, μπορούμε να ερήσουμε ότι το κάε διάνυσμα
αντιπροσπεύει μια κατανομή πιανότητας της τυαίας μεταητής Vj:
Pij = P (Vj = k) = λn

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

σημειεί, στόσο, ότι ια να έει νόημα η ρήση της μεόδου PCA
ια τον προσδιορισμό τν κύριν κατευύνσεν σε κάε συστάδα, πρέ-
πει ο αριμός τν αρακτηριστικών (τροιών) που έουν ανατεεί στη
συστάδα να είναι μεαύτερος ή ίσος της διάστασης του περιραφητή
που ρησιμοποιείται. Για παράδειμα, αν ρησιμοποιηεί ο περιραφητής
Trajectory με διάσταση 30 στοιεία, πρέπει να έουμε τουάιστον 30
τροιές αντιστοιισμένες σε κάε συστάδα έτσι ώστε να παραεί μια
μοναδική αναπαράσταση PCA. Άρα πρέπει ο αριμός τν τυαία επι-
εμένν αρακτηριστικών που α ρησιμοποιηούν ια την κατασκευή
του οπτικού εξικού να είναι πού μεαύτερος του αριμού τν συστά-
δν, έτσι ώστε να ανατεεί μεάος αριμός αρακτηριστικών σε κάε
συστάδα, σημαντικά μεαύτερος της διάστασης του περιραφητή.

• Ομοίς, υποοίζουμε τα εξής δύο διανύσματα κανονικοποιημένν δια-
κυμάνσεν (normalized variances) {λn

ji,λ
n
ii}, που αντιστοιούν στις
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διακυμάνσεις κατά μήκος τν κύριν συνιστσών αν: α) τα αρακτηρι-
στικά του cluster j προηούν στις κύριες συνιστώσες του cluster i και
) τα αρακτηριστικά του cluster i προηούν στις κύριες συνιστώσες
του cluster i, αντίστοια.

1. Προάουμε τα αρακτηριστικά Xj ρησιμοποιώντας τον πίνακα
Ai: Yji = XT

j Ai.
2. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λji = var(Yji).
3. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

ji =
λji∑

k
λji,k

.

4. Προάουμε τοXi ρησιμοποιώντας τον πίνακαAi:Yii = XT
i Ai.

5. Υποοίζουμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λii = var(Yii).
6. Κανονικοποιούμε το διάνυσμα διακυμάνσεν: λn

ii =
λii∑

k
λii,k

.

Με αυτά τα διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάνσεν α υποο-
ίσουμε την ομοιότητα μεταξύ τν Xi και Xj όταν αναπαριστούμε
το Xj στο ώρο PCA του Xi. Όπς ήδη εξηήσαμε, μπορούμε να
ερήσουμε ότι το κάε διάνυσμα αντιπροσπεύει μια κατανομή πια-
νότητας της τυαίας μεταητής Vi: Pji = P (Vi = k) = λn

ji,k και
Pii = P (Vi = k) = λn

ii,k.

• Έοντας εκφράσει τα διανύσματα κανονικοποιημένν διακυμάνσεν ς
κατανομές πιανότητας μπορούμε να εκφράσουμε την ομοιότητα μεταξύ
τν διανυσμάτν διακύμανσης σαν ομοιότητα ανάμεσα σε δύο κατανομές
πιανότητας. Μια πού διαδεδομένη μετρική της διαφοράς (και επομένς
της ομοιότητας) μεταξύ κατανομών πιανότητας μιας τυαίας μεταη-
τής X είναι η συμμετρική Kullback-Leibler απόκιση (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 απόκιση Kullback-Leibler (ή σετική εντροπία) DKL δύο κατανο-
μών πιανότητας P και Q μιας τυαίας μεταητής X συκρίνει την
εντροπία τν δύο πιανοτικών κατανομών. Η απόκιση KL προέρεται
από το πεδίο της Θερίας Πηροφορίας και διαισητικά είναι ο αρι-
μός τν πρόσετν bits που απαιτούνται αν κδικοποιήσουμε μια τυ-
αία μεταητή που ακοουεί μια κατανομή P (i) ρησιμοποιώντας μια
εναακτική 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 απόκισης 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 .
Όπς είναι προφανές, εν ένει ισύει ότι R(i, j) ≥ 0, R(i, j) ̸= R(j, i)
και R(i, i) = 0. Eπομένς κατασκευάστηκε μια μετρική κατευυνόμε-
νης ομοιότητας. Στο Σήμα 6.2 απεικονίζονται οι τιμές της μετρικής
κατευυνόμενης ομοιότητας ια κάε ζεύος από 256 clusters. Όσο
αμηότερη είναι τιμή της μετρικής, τόσο πιο όμοια είναι τα clusters.
Τα στοιεία της διανίου είναι μηδενικά. Αντιέτς, υψηές τιμές της
μετρικής αποκαύπτουν ζεύη clusters με έντονες διαφορές στην κα-
τανομή τν αρακτηριστικών τους. Οι τιμές που απεικονίζονται αποτε-
ούν τα στοιεία του πίνακα αναφοράς R που αντικαιστά τον πίνακα
R της μεόδου τν Narayan, ο οποίος περιείε τιμές αιτιατότητας κατά
Granger.

Σήμα 6.2: Πίνακας αναφοράς με ρήση της μετρικής SKLD. Η μετρική έει
υποοιστεί ια όα τα ζεύη 256 clusters. Τα clusters έουν υποοιστεί
με τη οήεια του αορίμου K-means, εφαρμοσμένου σε MBHy αρακτη-
ριστικά τυαία επιεμένα από τα αρακτηριστικά ενός σύνοου ίντεο δρά-
σεν. Όσο αμηότερη είναι τιμή της μετρικής (μπε απορώσεις), τόσο πιο
όμοια είναι τα clusters. Αντιέτς, υψηές τιμές της μετρικής αποκαύπτουν
ζεύη clusters με έντονες διαφορές στην κατανομή τν αρακτηριστικών
τους.
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Για κάε ίντεο που επιυμούμε να αναπαραστήσουμε αρκεί να αναέ-
σουμε τα αρακτηριστικά του (τροιές) στις συστάδες/οπτικές έξεις
του εξικού που έει κατασκευαστεί, να μετρήσουμε τον αριμό τν
τροιών Ni που έουν ανατεεί με αυστηρή ανάεση σε κάε συστάδα i
και να υποοίσουμε τα KxK στοιεία του διανύσματος SD (similarity
descriptor) της αναπαράστασής μας ς εξής:

SD = NiNjR(i, j) (6.7)

όπου R είναι ο πίνακας αναφοράς ( 6.5). Εισήηκε οιπόν μια αναπα-
ράσταση ίντεο, η οποία ενσματώνει την πηροφορία της ομοιότητας
μεταξύ τν clusters καώς και την πηροφορία τoυ αριμού τν αρα-
κτηριστικών που ανατίενται σε κάε cluster.

6.4 Χρήση GMM clustering
Τόσο η μέοδος τν Narayan et al. όσο και η παρααή της που προ-

τάηκε παραπάν, ασίζονται στην κατασκευή ενός εξικού με τη ρήση K-
means και την καταμέτρηση τν τροιών που έουν ανατεεί σε κάε cluster,
δηαδή ασίζονται έμμεσα στον υποοισμό τν BoVW. Όπς είαμε ανα-
ύσει στόσο στο Κεφ. 3 η αυστηρή ανάεση τν αρακτηριστικών στις
οπτικές έξεις οδηεί σε απώεια πηροφορίας, η οποία μπορεί να περιοριστεί
αν ρησιμοποιηεί ααρή ανάεση τν αρακτηριστικών μέσ π.. GMM
clustering. Για να εξετάσουμε αν όντς η αντικατάσταση του K-means με
GMM οηάει στην περίπτσή μας, α τροποποιήσουμε εαφρώς τα ήματα
υποοισμού της αναπαράστασής μας.
Αρικά προσδιορίζονται οι παράμετροι µ,Σ,π του Μοντέου Μείματος

Γκαουσιανών σε κάποια τυαία επιεμένα αρακτηριστικά από ίντεο εκπαί-
δευσης, στα οποία έει εφαρμοστεί PCA ια να εξαειφούν οι συσετίσεις
μεταξύ τους, έτσι ώστε να ισύει η υπόεση τν διαώνιν πινάκν συνδια-
κύμανσης τν Γκαουσιανών (. ενότητα 3.2.2).
Στη συνέεια, πρέπει υποοίσουμε τις τιμές του πίνακα αναφοράς R ια

κάε ζεύος συστάδν (Γκαουσιανών). Για να υποοιστούν αυτές οι με-
τρικές πρέπει να υποοίσουμε τον πίνακα προοής PCA ια την κάε συ-
στάδα, άσει τν αρακτηριστικών που ανήκουν σε αυτή. Εν προκειμέν,
το n-οστό αρακτηριστικό ανήκει στη συστάδα k με μία ύστερη πιανότητα
(responsibility) γnk (εξίσση 3.8). Για όους απότητας κατά τον υποοι-
σμό τν πινάκν προοής Ai, Aj αναέτουμε το κάε αρακτηριστικό στο
cluster που είε τη μεαύτερη ευύνη ια την παραή του. Αφού μοιρά-
σουμε τα αρακτηριστικά στα clusters, υποοίζουμε κατά τα νστά τον
πίνακα R. Τέος, αντικαιστούμε το ινόμενο NiNj που αντιστοιούσε στο
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ινόμενο του αριμού τν τροιών που είαν ανατεεί άσει της Ευκείδειας
απόστασης στις οπτικές έξεις i και j (hard assignment), με το ινόμενο
του ενερού αριμού τν τροιών που έουν ανατεεί στις Γκαουσιανές (soft
assignment). Άρα η αναπαράσταση ενός ίντεο με ρήση πηροφορίας ομοιό-
τητας μεταξύ τν 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 αριμός τν τροιών του ίντεο.

6.5 Πειράματα ταξινόμησης ανρώπινν δρά-
σεν

Σε αυτή την ενότητα αξιοοούμε τη μέοδο αναπαράστασης ανανώρι-
σης δράσεν που προτείνουμε στη δημοφιή άση δεδομένν ανρώπινν δρά-
σεν KTH, η οποία είναι ιδιαίτερα δημοφιής. Αρικά, παρουσιάζουμε τη άση
KTH, τις επτομέρειες υοποίησης της προσέισης μας και τν συστημάτν
σύκρισης. Στη συνέεια, παραέτουμε τα αποτεέσματα τν πειραμάτν στη
άση KTH.

6.5.1 Η άση ανρώπινν δράσεν KTH
Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσεν KTH είναι από τις πιο νστές

άσεις δεδομένν και ρησιμοποιείται ευρές στη διενή ιιοραφία. Καύ-
πτει ένα μικρό αριμό κατηοριών δράσεν, οι οποίες εκτεούνται σε εεό-
μενο περιάον. Πιο συκεκριμένα, έει 6 κατηορίες δράσεν προς ταξινό-
μηση:Walking, Jogging, Running, Boxing, Hand Waving και Hand Clapping.
Περιέει συνοικά 2391 ίντεο από τις 6 κατηορίες δράσεν, εκτεεσμένες
σε εεόμενο περιάον ποαπές φορές από 25 άτομα υπό 4 διαφορετι-
κές συνήκες (s1: σε εξτερικό ώρο, s2: σε εξτερικό ώρο με μεταητή
κίμακα, s3: σε εξτερικό ώρο με διαφορετικά ρούα και s4: σε εστερικό
ώρο) (Σήμα 6.3). Τα ίντεο έουν ηφεί σε ομοενές υπόαρο με στα-
τική κάμερα και συνότητα δειματοηψίας 25 frames ανά δευτερόεπτο (fps).
Επίσης, τα ίντεο έουν υποστεί υποδειματοηψία έτσι ώστε να έουν μια
ανάυση 160× 160 pixels και διαρκούν κατά μέσο όρο 4 δευτερόεπτα. Χρη-
σιμοποιούμε τον ίδιο διαρισμό (splits) τν ίντεο σε σύνοο εκπαίδευσης
και αξιοόησης με αυτόν που ρησιμοποιήηκε στο αρικό 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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σύνοο αξιοόησης και τα ίντεο από τα υπόοιπα άτομα να ρησιμοποιού-
νται ς ίντεο εκπαίδευσης. Η ακρίεια ταξινόμησης δράσεν υποοίζεται
ς το ποσοστό τν σστά ταξινομημένν ίντεο προς το σύνοο τν ίντεο
της άσης.

Σήμα 6.3: Ενδεικτικά frames από τη άση KTH που περιέει τις 6 κατηο-
ρίες δράσεν: Walking, Jogging, Running, Boxing, Hand Waving και Hand
Clapping.

6.5.2 Πειραματική διαδικασία
Στα πειράματα που ακοουούν εξάουμε πυκνές τροιές (Dense Trajectories)

ρησιμοποιώντας τον κώδικα που παρέουν οι Wang et al. [30] με τις default
παραμέτρους, όπς αυτές αναύηκαν στα προηούμενα κεφάαια. Yποο-
ίζονται οι περιραφητές Trajectory, HOG, HOF, MBHx και MBHy. Το
οπτικό εξικό ια κάε περιραφητή κατασκευάζεται κατά τα νστά με K-
means ή GMM ομαδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν στιμιοτύπν εκπαί-
δευσης, με την ίδια τυαία αρικοποίηση (seed = 10) κάε φορά. Το μέεος
του εξικού επιέηκε ίσο με K = 256 οπτικές έξεις.
Εξετάζουμε τις δύο παρααές της μεόδου μας (εξισώσεις 6.5 και 6.8)

και τις συκρίνουμε με τρεις διαφορετικές μεόδους αναπαράστασης (BoVW,
VLAD και Fisher Vector). Τα ιστοράμματα BoVW κανονικοποιούνται με
ρήση της ℓ1 νόρμας, ενώ τα διανύσματα VLAD και Fisher κανονικοποιού-
νται με intra-normalization και power-normalization, αντίστοια. Για την
αναπαράσταση Fisher, εφαρμόζουμε PCA-Whitening στα αρακτηριστικά με
διατήρηση όν τν μισών συνιστσών. Χρησιμοποιήηκε η υοποίηση του
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VLAD από τη ιιοήκη VLfeat1 και η υοποίηση τν GMMs, Fisher Vector
της ιιοήκης Yael2.
Για να αξιοοήσουμε τη μετρική ομοιότητας, τη συκρίνουμε με μία ενα-

ακτική μετρική, καώς ο πίνακας αναφοράς R εν ένει μπορεί να περιέει
οποιαδήποτε μετρική. Εν προκειμέν ρησιμοποιούμε τους συντεεστές αυτο-
συσέτισης μεταξύ τν τροιών, οι οποίοι μπορούν να μετρήσουν την αηε-
πίδραση μεταξύ τν τροιών, ρίς όμς να μας πηροφορούν σετικά με την
κατεύυνση της αηεπίδρασης, καώς πρόκειται ια μια συμμετρική μετρική.
Υποοίζουμε ξεριστά τους συντεεστές αυτοσυσέτισης ια τις x και y
συνιστώσες τροιών, τους οποίους μετασηματίζουμε έτσι ώστε να έουν τι-
μές από 0 ές 1 (αντί ια −1 ές 1). Για κάε ζεύος συστάδν υποοίζονται
δύο συντεεστές αυτοσυσέτισης Rx(i, j) και Ry(i, j) και επομένς μπορούν
να παραούν ια κάε ίντεο δύο αναπαραστάσεις: CorDx = NiNjRx(i, j)
και CorDy = NiNjRy(i, j). Ωστόσο, ό της συμμετρίας της μετρικής αυτο-
συσέτισης, αρκούν

(
4000

2

)
στοιεία από κάε αναπαράσταση. Τα στοιεία

αυτά συνενώνονται και προκύπτει η τεική αναπαράσταση του ίντεο με ρήση
συντεεστών αυτοσυσέτισης CorD.
Σε όες τις αναπαραστάσεις ρησιμοποιήηκαν K = 256 οπτικές έξεις/

συστάδες. Οι διαστάσεις τν αναπαραστάσεν ια αυτό τον αριμό οπτικών
έξεν είναι: 256 στοιεία ια το BoVW, 256 ·D στοιεία ια την αναπαρά-
σταση V LAD, όπου D είναι η διάσταση του περιραφητή, 2 ·256 ·D′ στοιεία
ια το διάνυσμα Fisher, όπου D′ είναι η διάσταση του περιραφή μετά τη μεί-
ση διάστασης μέσ PCA και 256·256 στοιεία ια τις αναπαραστάσεις CorD,
SD-hard assignment, SD-soft assignment. Οι διαστάσεις τν περιραφητών
μετά την PCA μειώηκαν στο μισό.
Για την ταξινόμηση τν ίντεο στις κατηορίες δράσεν, ρησιμοποιούμε

SVM ταξινομητές (υοποίηση LIBSVM [74]) με τη ρήση μη ραμμικού ταξι-
νομητή στην περίπτση τν BoVW, CorD, SD-hard assignment και SD-soft
assignment αναπαραστάσεν, και πιο συκεκριμένα ρησιμοποιείται πυρήνας
τομής ιστοραμμάτν (Histogram Intersection Kernel). Για τις αναπαραστά-
σεις VLAD και Fisher Vector ρησιμοποιούμε ραμμικούς ταξινομητές. Για
την ταξινόμηση σε ποαπές κάσεις ακοουούμε την προσέιση “one-
against-all” (Ένας-Εναντίον-Όν), ταξινομώντας το ίντεο στην κατηορία
με το μεαύτερο score.

1www.vlfeat.org
2http://yael.gforge.inria.fr/
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6.5.3 Πειραματικά αποτεέσματα
Στον πίνακα 6.1 παρατίενται τα αποτεέσματα τν πειραμάτν μας. Στις

δύο πρώτες ραμμές έπουμε την ακρίεια ανανώρισης δράσεν με ρήση
τν δύο αναπαραστάσεν αναφοράς, δηαδή την αναπαράσταση BoVW, η
οποία δεν περιέει πηροφορία σετικά με την αηεπίδραση μεταξύ τν
clusters, και την αναπαράσταση CorD, η οποία ρησιμοποιεί την απή, μη κα-
τευυνόμενη μετρική της αυτοσυσέτισης μεταξύ τν τροιών. Στις ραμμές
3 και 4 παρατίενται οι επιδόσεις τν δύο παρααών της μεόδου μας. Όπς
παρατηρούμε, και οι δύο παρααές οδηούν ια όους τους περιραφητές
σε αύξηση της ακρίειας ανανώρισης σε σέση με το BoVW της τάξης του
∼ 2% ια την αναπαράσταση SD - hard assignment.
Η ρήση GMM clustering και η αντίστοιη προσαρμοή της αναπαρά-

στασης ομοιότητας οδηούν σε περαιτέρ ετίση, σεδόν ια όους τους
περιραφητές, εκτός τν Trajectory και HOF, με τις μεαύτερες αυξήσεις να
παρατηρούνται στους περιραφητές HOG και MBHy (από 82.5% σε 91.08%
και από 89.57% σε 94.09% αντίστοια). Επομένς μπορούμε να συνάουμε
το συμπέρασμα ότι η αξιοποίηση της πηροφορίας σετικά με την ομοιότητα
μεταξύ clusters ετιώνει την ικανότητα διαρισμού τν κάσεν και ότι η
ρήση GMM clustering οδηεί σε μια καύτερη μοντεοποίηση του ώρου
αρακτηριστικών, με μικρότερη απώεια πηροφορίας, και συνεπώς σε αισητά
ετιμένες επιδόσεις. Επίσης, παρατηρούμε ότι η μέοδος μας με ρήση της
συμμετρικής Kullback-Leibler απόκισης μεταξύ τν κατανομών τν διακυ-
μάνσεν στις κύριες συνιστώσες κάε cluster, οδηεί σε μια μικρή ετίση
σε σέση με την αναπαράσταση CorD. Αυτό επιεαιώνει την υπόεσή μας
ότι η μετρική μας ποσοτικοποιεί την αηεπίδραση μεταξύ τν clusters και
ότι η πηροφορία της κατεύυνσης της αηεπίδρασης οδηεί σε υψηότερες
ακρίειες ανανώρισης, μιας και περιράφει καύτερα τις ανρώπινες δράσεις.
Τέος, συκρίνουμε τη μέοδό μας με τις state-of-the-art μεόδους αναπα-

ράστασης VLAD και Fisher Vector. Στον πίνακα έουν σημειεί με έντονη
ραμματοσειρά τα δύο καύτερα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη
άση KTH ια κάε περιραφητή. Όπς φαίνεται, η μέοδός μας (άοτε με
τη ρήση αυστήρης ανάεσης και άοτε με τη ρήση ααρής ανάεσης) ανή-
κει στις δύο καύτερες μεόδους του συκεκριμένου πειράματος ια όους
τους περιραφητές εκτός από τον HOF. Μάιστα,με τη ρήση της αναπαρά-
στασης SD - soft assignment οδηούμαστε σε αποτεέσματα τα οποία είναι
ανώτερα ια κάποιους περιραφητές σε σέση με την Fisher Vector προσέ-
ιση. Λό της συμπηρματικής φύσης της μεόδου μας σε σέση με τις
μεόδους BoVW, VLAD και Fisher vector, η σύμμειξη τους στο μέον
αναμένεται να οδηήσει σε ακόμα καύτερα αποτεέσματα.
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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: Ακρίεια ανανώρισης ανρώπινν δράσεν διάφορν μεόδν
αναπαράστασης στη άση δεδομένν KTH. Οι δύο παρααές της μεόδου
μας (Similarity Descriptor (SD) - hard assignment και SD - soft assignment)
ξεπερνούν τη μέοδο BoVW, ενώ ταυτόρονα οδηούν σε επιδόσεις συκρί-
σιμες με αυτές κάποιν από τις state-of-the-art μεόδους της ιιοραφίας
(VLAD, Fisher Vector).
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Κεφάαιο 7

Αναπαράσταση ίντεο με
ρονική ακοουία οπτικών
έξεν

Στα προηούμενα κεφάαια εξετάσαμε αναπαραστάσεις ίντεο που περι-
ράφουν τη στατιστική κατανομή τν αρακτηριστικών στις ομάδες (clusters)
που έουν υποοιστεί με κάποιον αόριμο συσταδοποίησης (K-means,
GMM clustering), όπς το Bag-of-Visual Words, το VLAD vector καώς
και αναπαραστάσεις ίντεο που αμάνουν υπόψη τις σέσεις συσέτισης, αι-
τιατότητας ή ομοιότητας τν ώρν αρακτηριστικών μεταξύ τν συστάδν.
Ωστόσο, ας αναοιστούμε το ενικό ορισμό της έννοιας δράση που αναφέ-
ραμε στο Κεφάαιο 1: μια δράση είναι μια αηουία ασικών κινήσεν
(motion primitives) που εκτεείται από ένα άτομο. Από αυτόν τον ορισμό
ίνεται σαφές ότι μία δράση είναι ένα δυναμικό φαινόμενο που εξείσσεται
στο ρόνο και ότι εκτός από το είδος τν κινήσεν, η σειρά εκτέεσής τους
αποτεεί διαριστικό στοιείο μεταξύ διαφορετικών δράσεν.
Η πειονότητα τν μεόδν αναπάραστασης ίντεο δράσεν που ρησιμο-

ποιούνται ς είσοδοι σε SVM ταξινομητές δεν κδικοποιούν τη δυναμική εξέ-
ιξη του φαινομένου στο ρόνο. Η ρονική πηροφορία εμπεριέεται έμμεσα
στα αρακτηριστικά που έουν εξαεί, π.. στους περιραφητές τν πυκνών
τροιών, αά άνεται κατά την αναπαράσταση του ίντεο σε διανύσματα που
δεν έουν κάποια διάταξη (orderless representations). Παραδείματος άριν,
το ιστόραμμα BoVW αποηκεύει την πηροφορία της συνότητας εμφάνι-
σης τν οπτικών έξεν στο ίντεο, ρίς να διατηρεί κάποια πηροφορία
σετικά με το πότε εμφανίστηκαν. Φυσικά, η απώεια της πηροφορίας της
ρονικής (αά και ρικής) διάταξης τν αρακτηριστικών/οπτικών έξεν
είναι ένα νστό πρόημα στο ερευνητικό πεδίο της Ανανώρισης Δρά-
σεν, ια το οποίο έουν προταεί διάφορες μέοδοι διόρσης μέσ νέν
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αναπαραστάσεν ή με τη ρήση δυναμικών μοντέν. Στην παρούσα ερα-
σία προτείνουμε μια νέα μέοδο αναπαράστασης ίντεο, η οποία αξιοποιεί τη
ρονική αηουία τν οπτικών έξεν. Κατασκευάζουμε υπο-ακοουίες
από συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις, οι οποίες εν τέει συνενώνονται σε
μια τεική ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά μια δράση (Sequence
of Dominant Visual Words). Επίσης προτείνουμε και μια μετρική της ομοιό-
τητας μεταξύ τν διανυσμάτν που προκύπτουν με αυτή τη μέοδο αναπα-
ράστασης, ασισμένη σε αόριμο τοπικής στοίισης τν ακοουιών, έτσι
ώστε να ίνει δυνατή η αξιοποίησή της από μηανές διανυσματικής υποστήρι-
ξης. Τέος, εξετάζουμε τη σύμμειξη της νέας μεόδου αναπαράστασης με τη
μέοδο BoVW. Τα αποτεέσματα τν πειραμάτν μας στην ευρές ρησιμο-
ποιούμενη άση δεδομένν δράσεν KTH και την απαιτητική άση μεάης
κίμακας HMDB51 [75] δείνουν ότι η προτεινόμενη αναπαράσταση είναι συ-
μπηρματική της αναπαράστασης BoVW και ο συνδυασμός τους οδηεί σε
αποτεέσματα συκρίσιμα με αυτά τν καύτερν μεόδν της τρέουσας
διενούς ιιοραφίας, ποές εκ τν οποίν ρησιμοποιούν πιο πούποκα
μοντέα.
Στις ενότητες που ακοουούν α επιειρήσουμε να σκιαραφήσουμε τις

σημαντικότερες από τις μεόδους αναπαράστασης ίντεο της διενούς ιιο-
ραφίας που προσπαούν να άουν υπόψη τη ρονική πηροφορία και στη
συνέεια α παρουσιάσουμε ενδεεώς την προτεινόμενη μέοδο και τα αποτε-
έσματα της αξιοόησής της σε δύο άσεις δεδομένν ανρώπινν δράσεν.

7.1 Σετική Βιιοραφία
Τα τεευταία ρόνια έουν ίνει αρκετές προσπάειες ια τον εμπουτισμό

του BoVW ιστοράμματος με ρονική πηροφορία και εν ένει την αναπα-
ράσταση τν ίντεο με τρόπο που κδικοποιεί την πηροφορία της ρονικής
διάταξης. Μια πούσια επισκόπηση τν μεόδν αναπαράστασης ίντεο με
ενσμάτση ρονικής πηροφορίας μπορεί να ρει κανείς στην ερασία τν
Ramana et al. [76]. Παρακάτ, α αναφερούμε ενδεικτικά σε μερικές από
αυτές τις μεόδους.
Ο πιο απός τρόπος ενσμάτσης πηροφορίας σετικά με τη ρική και

ρονική δομή τν ίντεο είναι η ρήση ρορονικών πυραμίδν [22], οι
οποίες αποσυνέτουν τον όκο του ίντεο σε ρορονικές υποδιαιρέσεις
και υποοίζουν ένα διαφορετικό διάνυσμα BoVW ια κάε υποδιαίρεση. Η
τεική αναπαράσταση του ίντεο προκύπτει από τη συνένση αυτών τν δια-
νυσμάτν. Οι Cheng et al. [77] μοντεοποιούν τις ρονικές σέσεις μεταξύ
συστάδν αρακτηριστικών ρησιμοποιώντας ένα υποσύνοο τν ρονικών
σέσεν του Allen. Οι Augusti et al. [78] ενσματώνουν έμμεσα ρονικές
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σέσεις μέσα στο BoVW μοντέο, κδικοποιώντας τις συνεμφανίσεις οπτι-
κών έξεν κατά τη διάρκεια του ίντεο ια διαφορετικά ρονικά διαστήματα.
Οι Savarese et al. [79] ρησιμοποιούν correlograms ια να μοντεοποιήσουν
τις τοπικές ρορονικές σέσεις ανάμεσα σε ζεύη οπτικών έξεν, υποο-
ίζοντας ιστοράμματα συνεμφανιζόμενν οπτικών έξεν σε τοπικές ειτο-
νιές. Άες μέοδοι προσπαούν να ρησιμοποιήσουν ακοουιακά μοντέα
έτσι ώστε να αναπαραστήσουν το δυναμικό φαινόμενο της δράσης. Εμπνευ-
σμένοι από τις εξείξεις στην ανανώριση ομιίας, αρκετοί ερευνητές έουν
ρησιμοποιήσει κρυφά Μαρκοιανά μοντέα [80]–[82], αά προς το παρόν
δεν έουν επιτύει state-of-the-art απόδοση σε απαιτητικές άσεις.
Λό της μεάης μεταητότητας τν μοτίν κίνησης στις ανρώπινες

δράσεις, τα ακοουιακά μοντέα δεν μπορούν να τις μοντεοποιήσουν ικανο-
ποιητικά και ρειάζονται μεάο πήος στιμιοτύπν εκπαίδευσης. Γι’αυτό
ποές ερευνητικές ομάδες έουν προσπαήσει να μοντεοποιήσουν τις δρά-
σεις με ρονικές ακοουίες. Οι Hatun και Duygulu [83] κατασκευάζουν
το οπικό εξικό από αρακτηριστικά πόζας και αναπαριστούν το ίντεο ς
μια ρονικά διατεταμένη ακοουία οπτικών έξεν πόζας. Για τον υποο-
ισμό της ομοιότητας μεταξύ τν ακοουιών ρησιμοποιούν έναν αόριμο
στοίισης συμοοσειρών. Οι Lan et al. το 2014 [84] πειραματίστηκαν με
διάφορες παρααές τν πυραμίδν, έτσι ώστε να άουν τη ρική και
ρονική δομή κατά τη διάρκεια του ίντεο, και με μια παρααή τν περι-
ραφητών, η οποία αμάνει υπόψη τη έση τν αρακτηριστικών στο ί-
ντεο. Πιο συκεκριμένα, η ρονική πηροφορία αξιοποιείται επεκτείνοντας τα
διανύσματα τν αρακτηριστικών με ένα timestamp που αφορά τη σετική
ρονική έση κάε αρακτηριστικού (π.. τροιάς) στο ίντεο. Στη μέοδο
που προτείνουμε εμπουτίζουμε με τον ίδιο τρόπο τους περιραφητές, αά σε
αντίεση με τους Lan et al. δεν ομαδοποιούμε απώς τα εμπουτισμένα δια-
νύσματα, αά ρησιμοποιούμε τα timestamps ια την άμεση ρονική διάταξη
τν οπτικών έξεν σε ακοουίες.
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 εμπουτισμένα διανύσματα ια να ση-
ματίσουν ακοουίες οπτικών έξεν, οι οποίες έουν προέει από clustering
τν εμπουτισμένν περιραφητών. Στη συνέεια, ομαδοποιούν ειτονικές
εμφανίσεις μιας οπτικής έξης σε ένα “action part”. Η απόσταση μεταξύ τν
ακοουιών υποοίζεται ς η μέση απόσταση μεταξύ τν ζευών “action
parts”, η οποία μπορεί να αφορά είτε τη χ2 απόσταση μεταξύ ιστοραμμά-
τν συνότητας εμφάνισης οπτικών έξεν σε μικρές ρονικές ειτονιές πριν
και μετά το part ή την “Damerau - Levenshtein” απόσταση τν ακοουιών
οπτικών έξεν σε μικρή ρονική ειτονιά ύρ από το action part. Από
αυτή τη συνοπτική περιραφή της μεόδου, προκύπτουν οι κύριες διαφορές
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της με τη μέοδο αναπαράστασης που προτείνουμε. Η πρώτη κύρια διαφορά
είναι ότι οι Glaser et al. κατασκευάζουν την ακοουία όν τν οπτικών
έξεν που εμφανίζονται σε ένα ίντεο, ενώ όπς α αναύσουμε παρακάτ,
η πηροφορία αυτή είναι πού ορυώδης, καώς οι περισσότερες οπτικές
έξεις εμφανίζονται με αμεητέα συνότητα και μπορεί να αντιστοιούν σε
ορυώδη αρακτηριστικά. Επίσης, ο τρόπος υποοισμού αποστάσεν που
ρησιμοποιούν αμάνει υπόψη τη μέση τιμή τν αποστάσεν μεταξύ τν
action parts, ενώ εμείς προτείνουμε τη ρήση ενός αορίμου τοπικής στοί-
ισης ρονικών ακοουιών, ο οποίος έει τη δυνατότητα να εντοπίζει την
περιοή μέιστης ομοιότητας ανάμεσα σε ακοουίες, συκρίνοντας τμήματα
όν τν πιανών μηκών. Επιπρόσετα, σε αντίεση με τους Glaser et al.
ασίζουμε την αναπαράστασή μας στα state-of-the-art αρακτηριστικά τν
πυκνών τροιών και όι σε ρορονικά σημεία ενδιαφέροντος (STIP), ενώ
ταυτόρονα αξιοοούμε τη μέοδο μας σε απαιτητικές δημοφιείς άσεις αν-
ρώπινν δράσεν.

7.2 Επισκόπηση του συστήματος
Η μέοδος που προτείνουμε αναπαριστά κάε δράση με μία ακοουία συ-

νά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν. Η πηροφορία αυτή είναι διαισητικά συ-
μπηρματική ς προς την πηροφορία της αναπαράστασης BoVW, που κατα-
ράφει απώς τη συνότητα εμφάνισης τν έξεν. Η αναπαράσταση BoVW
εκμηδενίζει οποιαδήποτε πηροφορία σετίζεται με τη σειρά εμφάνισης τν
οπτικών έξεν και αυτό μειώνει την ικανότητα του συστήματος ανανώρισης
δράσεν να διαρίσει κατηορίες δράσεν που μπορεί να παρουσιάζουν πα-
ραπήσια στατιστική κατανομή τν αρακτηριστικών σε οπτικές έξεις αά
διαφορετική ακοουία αυτών τν αρακτηριστικών. Για παράδειμα, οι δρά-
σεις Stand (σηκώνομαι) και Sit (κάομαι) είναι σε μεάο αμό ρονικά
συμμετρικές, δηαδή τα άτομα εκτεούν περίπου τις ίδιες κινήσεις κατά τη
διάρκεια αυτών τν δράσεν αά με αντίστροφη ρονική σειρά. Έτσι πε-
ριμένουμε οι BoVW αναπαραστάσεις αυτών τν δύο δράσεν, στην ιδανική
περίπτση που είναι τεείς συμμετρικές, να είναι παρόμοιες. Αντιέτς, αν
άουμε υπόψη τη ρονική αηουία τν οπτικών έξεν τότε είμαστε σε
έση να διαρίσουμε αυτές τις δύο κατηορίες δράσεν.
Πιο συκεκριμένα, η αναπαράσταση SoDVW ξεκινάει με το διαρισμό

του ίντεο που περιέει μια δράση σε τμήματα με τη οήεια ενός παραύ-
ρου. Σε κάε τμήμα ρίσκουμε το σύνοο τν οπτικών έξεν που έουν
μη μηδενική συνότητα εμφάνισης. Από αυτό το σύνοο διατηρούμε μόνο τις
πιο συνά εμφανιζόμενες έξεις, τις οποίες διατάσσουμε στη συνέεια ρο-
νικά. Με αυτό τον τρόπο παράουμε από όα τα τμήματα του ίντεο ρονικές
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(αʹ) Δράση Stand.

(ʹ) Sit.
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(ʹ) Ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά ένα ίντεο της δράσης Stand.

16
11

33
16

28
45

38
2

34
97

17
3

27
30

15
4

36
95

16
1

21
50

62
3

19
87

17
98

15
24

77
2

23
40

10
84

18
64

29
52

29
52

17
36 82 34
41

39
11

21
67

35
18

21
50

66
3

28
8

38
69

28
8

21
71

19
87

24
93

11
66

25
50

18
82

21
50

23
3

23
3

28
12

27
32

19
30

10
84

35
61

24
70

39
11

13
63

19
39

19
52

30
26

28
62

17
52

94
5

36
47

24
15

23
50

38
69

31
88

38
69

16
78 96 77
3

21
20

16
84

20
34

30
86

21
47

18
64

29
52

29
91

20
34

35
33

19
18

46
9

18
64

19
87

16
37

21
47

27
01

17
10

29
52

39
11

23
85

21
20

36
00

25
50 82 16
78

(δʹ) Ακοουία οπτικών έξεν που αναπαριστά ένα ίντεο της δράσης Sit.
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(εʹ) Ιστόραμμα BoVW που αναπαρι-
στά ένα ίντεο της δράσης Stand.
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(στʹ) Ιστόραμμα BoVW που αναπαρι-
στά ένα ίντεο της δράσης Sit.

Σήμα 7.1: Ενδεικτικά frames ίντεο από τη άση HMDB51 [75] ια τις δρά-
σεις (αʹ) Stand και (ʹ) Sit. Το προτεινόμενο σύστημα ανανώρισης συνδυάζει
την πηροφορία της αηουίας τν κυρίαρν οπτικών έξεν (SoDVW)
((ʹ),(δʹ)) καώς και την πηροφορία της συνότητας εμφάνισης όν τν
οπτικών έξεν (BoVW) ((εʹ),(στʹ)) ια να ετιώσει την ακρίεια ανανώ-
ρισης τν δράσεν. Η αναπαράσταση SoDVW ενσματώνει πούσια ρονική
πηροφορία, σε αντίεση με την αναπαράσταση BoVW που την ανοεί.
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υπο-ακοουίες συνά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν. Η συνένση αυτών
τν υπο-ακοουιών αποτεεί την τεική αναπαράσταση της δράσης. Αξίζει
να τονιστεί σε αυτό το σημείο πώς η διάταξη τν οπτικών έξεν ίνεται
σε δύο επίπεδα. Αρικά, διατάσσονται ρονικά ανάοα με τη εμφάνισή τους
στο κάε παράυρο (τοπική διάταξη) και στη συνέεια διατάσσονται μεταξύ
τους άσει της ρονικής αηουίας τν παραύρν (οική διάταξη). Μετά
από αυτή τη διαδικασία κάε ίντεο αναπαρίσταται από μια ρονική ακοου-
ία “συμόν” (οπτικών έξεν). Για να αποτιμήσουμε την ομοιότητα με-
ταξύ δύο ίντεο δράσεν, ρησιμοποιούμε έναν αόριμο τοπικής στοίισης
ακοουιών κατά ζεύη (pairwise local alignment) και ενσματώνουμε σε
αυτόν την πηροφορία σετικά με τις σέσεις ομοιότητας τν οπτικών έ-
ξεν. Τέος, συνδυάζουμε τις δύο ροές πηροφορίας, BoVW και SoDVW,
με ραμμικό συνδυασμό τν συναρτήσεν πυρήνα στο επίπεδο του SVM τα-
ξινομητή. Το συνοικό σύστημα αξιοοείται στις άσεις δράσεν KTH [14]
και HMDB51 [75], οδηώντας σε συνεπείς ετιώσεις της επίδοσης της ανα-
παράστασης BoVW ές και 5% .

7.3 Χρονικές ακοουίες οπτικών έξεν
Το σύστημα μας ασίστηκε στην αναπάρασταση αρακτηριστικών πυκνών

τροιών, ρίς όμς να υπάρει κάποιος περιορισμός στη φύση τν αρακτη-
ριστικών που μπορούν να ρησιμοποιηούν. Όπς απεικονίζεται στο Σήμα
7.2 η αναπαράσταση δράσεν που προτείνουμε υποοίζεται από τα εξαμένα
αρακτηριστικά ακοουώντας τα εξής ήματα:

1. Χρίζουμε το ίντεο δράσης σε τμήματα με τη ρήση ενός ρονικού
παραύρου.

2. Για κάε τμήμα του ίντεο δράσης αναέτουμε τροιές στην κοντινό-
τερή τους οπτική έξη/κεντροειδές άσει τν Ευκείδειν αποστάσεν
μεταξύ του εκάστοτε περιραφητή της τροιάς και τν οπτικών έξεν
του εξικού που έει παραεί ια αυτόν τον περιραφητή.

3. Συέουμε τις οπτικές έξεις που εμφανίζονται σε κάε τμήμα του
ίντεο σε σύνοα (temporal bundles).

4. Από κάε σύνοο οπτικών έξεν κρατάμε τις πιο κυρίαρες έξεις
ασισμένοι στη συνότητα εμφάνισής τους.

5. Έμμεσα εισάουμε επτομερή ρονική πηροφορία, διατάσσοντας τις
οπτικές έξεις που κρατήσαμε σε κάε σύνοο σε αύξουσα σειρά ς
προς την μέση σετική ρονική έση τν τροιών που έουν ανατεεί
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σε αυτές. Έτσι τα σύνοα μετατρέπονται σε ρονικές υπο-ακοουίες
(temporal subsequences).

6. Συνενώνουμε τις ρονικές υπο-ακοουίες σε μία τεική ρονική ακο-
ουία κυρίαρν οπτικών έξεν (Sequence of Dominant Visual Words
- SoDVW ), η οποία αναπαριστά τη δράση.

Feature
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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

Σήμα 7.2: Μποκ διάραμμα που απεικονίζει τα ήματα υποοισμού της
αναπαράστασης SoDVW.

Πιο συκεκριμένα, έστ {xn} το σύνοο τν τροιών που έουν εξα-
εί από ένα ίντεο που περιέει ένα στιμιότυπο μιας δράσης και D το
εξικό K οπτικών έξεν w1, . . . , wK που έει κατασκευαστεί από τυαία
δειματοηπτημένα αρακτηριστικά εκπαίδευσης (π.. Dense Trajectories -
HOF αρακτηριστικά). Επεξεραζόμαστε κάε ίντεο ρησιμοποιώντας ρο-
νικά παράυρα και αναέτουμε τροιές σε παράυρα (τμήματα του ίντεο). Για
να αποφασίσουμε ποιες τροιές ανήκουν σε κάε παράυρο, εξετάζουμε την
επικάυψή τους με αυτό. Τροιές με επικάυψη τουάιστον ⌈L

2
⌉ σημείν με

το παράυρο ανατίενται σε αυτό, όπου L το μήκος της τροιάς.
Οι τροιές που ανήκουν σε κάε παράυρο αντιστοιίζονται με την κοντι-

νότερή τους οπτική έξη. Βάσει αυτών τν αντιστοιίσεν, κάε παράυρο
αναπαρίσταται αρικά ς ένα σύνοο οπτικών έξεν που εμφανίζονται εντός
αυτού του ρονικού παραύρου. Για κάε οπτική έξη που ανήκει σε ένα τέ-
τοιο σύνοο, κρατάμε την πηροφορία της μέσης σετικής ρονικής έσης
tloci(wj) τν τροιών που έουν ανατεεί σε αυτή, όπου η ρονική έση κάε
τροιάς xn ορίζεται ς ο αύξοντας αριμόs του frame στο οποίο τεειώνει η
τροιά. Επίσης, αμάνουμε υπόψη τις τοπικές, ραέος ρόνου, συνότητες
εμφάνισης τν οπτικών έξεν, υποοίζοντας την BoVW αναπαράσταση
εντός κάε ρονικού παραύρου. Μετά από αυτή τη διαδικασία, κάε παρά-
υρο i = 1 . . . T αναπαρίσταται με ένα σύνοο οπτικών έξεν, οδηώντας σε
μια αναπαράσταση ίντεο ς μιας συοής 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 στοιείο του τοπικού ιστοράμματος BoVW, δη-
αδή η συνότητα εμφάνισης της j-οστής οπτικής έξης εντός του παραύρου:

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

ίντεο της δράσης Sit κατά τη διάρκεια της εκτέεσης της δράσης. Εύκοα
παρατηρεί κανείς ότι οι τροιές που ανήκουν σε ένα ρονικό τμήμα του ί-
ντεο ανατίενται σε ένα μεάο αριμό οπτικών έξεν. Αν ρησιμοποιήσουμε
την BoVW αναπαράσταση ενός παραύρου του παραπάν ίντεο και κατα-
ράψουμε την κατανομή τν συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών έξεν,
έπουμε ότι οι περισσότερες οπτικές έξεις έουν αμεητέες συνότητες
εμφάνισης, με τη μεαύτερη συκέντρση να παρατηρείται σε συνότητες
∼ 0.0002 (Σήμα 7.3δʹ). Μόνο ίες οπτικές έξεις κυριαρούν στο παρά-
υρο, έουν δηαδή συνότητες εμφάνισης μεαύτερες από π.. ∼ 0.005. Οι
Yang et al. [86] είαν διαπιστώσει, στα παίσια του πειραματισμού τους με δια-
φορετικές μεόδους μείσης του μεέους του εξικού τν οπτικών έξεν
ια την ταξινόμηση σκηνών (scene classification), ότι οι πιο συνά εμφανιζό-
μενες οπτικές έξεις εμπεριέουν σημαντική πηροφορία ια το διαρισμό
τν σκηνών σε αντίεση με τις πιο σπάνιες οπτικές έξεις. Οι οπτικές έξεις
με πού μικρές συνότητες εμφάνισης μπορεί να οφείονται στη ορυώδη
φύση τν εικόνν ή στον αόριμο συσταδοποίησης, ο οποίος ενδέεται
να παράει μερικά πού μικρά clusters. Βασισμένοι στις παραπάν παρατηρή-
σεις, διατηρούμε μόνο τις Nd πιο συνά εμφανιζόμενες οπτικές έξεις σε κάε
temporal bundle, έτσι ώστε να αυξήσουμε τη διαρισιμότητα ανάμεσα στις
κάσεις τν δράσεν, να μειώσουμε το όρυο και να ενισύσουμε την ευ-
ρστία της αναπαράστασης. Η προκύπτουσα ρονική αηουία τν Nd = 5
κυρίαρν οπτικών έξεν του κάε παραύρου, η οποία απεικονίζεται στο
σήμα 7.3 ια δύο ίντεο της κάσης Sit και δύο ίντεο της κάσης Stand,
αποκαύπτει καώς σηματισμένα μοτία που μπορούν να ρησιμοποιηούν
σαν μία πρόσετη ροή πηροφορίας εμπουτίζοντας τις τρέουσες μεόδους
αναπαράστασης δράσεν.
Μετέπειτα, επεξεραζόμαστε τα παραπάν σύνοα ταξινομώντας τις οπτι-

κές έξεις που έουν διατηρηεί σε αύξουσα σειρά ς προς τη σετική ρονική
έση τους tloci(wj). Με αυτό τον τρόπο, ενσματώνουμε τη ρονική πη-
ροφορία εντός τν συνόν, μετατρέποντάς τα σε ρονικές υπο-ακοουίες
οπτικών έξεν:

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

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

(7.3)
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Σήμα 7.3: (αʹ) Οπτικές έξεις που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια ενός στι-
μιοτύπου της δράσης Sit. (δʹ) Κατανομή συνοτήτν εμφάνισης τν οπτικών
έξεν που εμφανίζονται σε ένα ρονικό παράυρο ενός στιμιοτύπου της δρά-
σης Sit. Έει ρησιμοποιηεί οαριμική κίμακα στον κάετο άξονα.(ʹ),(εʹ)
Κυρίαρες (πιο συνά εμφανιζόμενες) οπτικές έξεις που εμφανίζονται κατά
τη διάρκεια δύο στιμιοτύπν της δράσης Sit. (ʹ),(στʹ) Κυρίαρες οπτικές
έξεις που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια δύο στιμιοτύπν της δράσης Stand.
Τα στιμιότυπα τν δράσεν έουν ηφεί από τη άση HMDB51.
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Με τη συνένση αυτών τν υπο-ακοουιών οπτικών έξεν καταήουμε
σε μία ρονικά διατεταμένη ακοουία κυρίαρν οπτικών έξεν:

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

7.3.1 Τοπική Στοίιση Χρονικών Ακοουιών Οπτι-
κών Λέξεν

Για να είμαστε σε έση να ρησιμοποιήσουμε την αναπαράσταση που ορί-
σαμε στην προηούμενη ενότητα ς είσοδο ενός SVM ταξινoμητή, πρέπει
να οριστεί η απόσταση ανάμεσα σε δύο ακοουίες κυρίαρν οπτικών έ-
ξεν. Για αυτό το σκοπό, προτείνουμε τον υποοισμό της ομοιότητας δύο
ακοουιών οπτικών έξεν με τη ρήση του αορίμου τοπικής στοίισης
ακοουιών (local sequence alignment) Smith-Waterman.
Η στοίιση ακοουιών μας επιτρέπει να συκρίνουμε συμοικές ακοου-

ίες και να εντοπίζουμε περιοές ομοιότητας. Χρησιμοποιείται ευρές στον
κάδο της Βιοπηροφορικής ια τη σύκριση ακοουιών νουκεοτιδιών ή
αμινοξέν, με σκοπό την εξαή ρήσιμης πηροφορίας ια την ειτουρ-
ική, δομική ή/και εξεικτική σέση τν ακοουιών τν ιομακρομορίν
τν σύρονν ορανισμών. Κατά τη στοίιση δύο ακοουιών, κάε σύμ-
οο της μίας ακοουίας αντιστοιίζεται είτε σε ένα σύμοο της άης
ακοουίας είτε σε ένα κενό. Πιο συκεκριμένα, ερούμε ότι οι δύο ακοου-
ίες έουν κάποιο κοινό πρόονο και προσπαούμε να δούμε πώς αποκίνουν
από αυτόν μέσ αντικαταστάσεν (substitutions), ενέσεν (insertions) και
διαραφών (deletions). Σκοπός τν αορίμν στοίισης ακοουιών κατά
ζεύη είναι η εύρεση της έτιστης στοίισης τν δύο ακοουιών, η οποία
διατηρεί τη σειρά τν συμόν, εισάει τα απαραίτητα κενά και μειστοποιεί
ένα συνοικό score ομοιότητας.
Υπάρουν δύο κατηορίες αορίμν στοίισης ακοουιών: οι αόρι-

μοι οικής και οι αόριμοι τοπικής στοίισης. Οι αόριμοι οικής στοί-
ισης (global alignment) προσπαούν να στοιίσουν όσο το δυνατόν περισ-
σότερα σύμοα τν δύο ακοουίν σε όο το μήκος τους μειστοποιώ-
ντας το συνοικό score, ακόμα και σε άρος τμημάτν τν ακοουιών που
έουν προφανή ομοιότητα. Είναι οιπόν κατάηοι ια την εύρεση στοίι-
σης παραπήσιν ακοουιών παρόμοιου μήκους. Ο νστότερος αόριμος
οικής στοίισης είναι ο αόριμος Needleman-Wunsch [87]. Αντιέτς, οι
αόριμοι τοπικής στοίισης προσπαούν να εντοπίσουν περιοές υψηής
ομοιότητας μεταξύ τν δύο ακοουιών μέσα σε μεάες ακοουίες που
μπορεί να διαφέρουν πού. Οι περιοές που διαφέρουν σημαντικά μπορούν να
αντικατασταούν με κενά και να μην επηρεάσουν το score ομοιότητας τν
ακοουιών. Έτσι μπορούν να ανακαυφούν περιοές με όμοια ακοουιακά
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μοτία μέσα σε ακοουίες διαφορετικού μήκους που μπορεί να αποκίνουν
σημαντικά μεταξύ τους. Ο πιο αρακτηριστικός αόριμος τοπικής στοίισης
είναι ο αόριμος δυναμικού προραμματισμού Smith-Waterman.
Ο αόριμος Smith-Waterman [88] προτάηκε από τους Temple F. Smith

και Michael S. Waterman το 1981 ια την εύρεση παρόμοιν μοριακών υπο-
ακοουιών. Βρίσκει την περιοή μέιστης ομοιότητας ανάμεσα σε ακοου-
ίες, συκρίνοντας τμήματα όν τν πιανών μηκών και προσδιορίζει το
έτιστο score ομοιότητας. Επομένς, είναι ο καταηότερος υπόψηφιος
αόριμος ια την ανίνευση ομοιοτήτν ανάμεσα στις ακοουίες οπτικών
έξεν, οι οποίες πού συνά αποκίνουν σημαντικά μεταξύ τους ό τν
διακυμάνσεν στη διάρκεια και στον τρόπο εκτέεσης τν δράσεν, τν α-
αών της οπτικής νίας και τν επικαύψεν. Αυτό το μέτρο ομοιότητας
ακοουιών είναι επίσης εύρστο στη μεταητότητα της έσης της δράσης
μέσα στο ίντεο. Παρόο που ασοούμαστε με το πρόημα της ταξινό-
μησης ίντεο που περιέουν ένα στιμιότυπο κάποιας δράσης, η έναρξη (το
τέος) της εκτέεσης της δράσης συνά δε συμπίπτει ρονικά με την έναρξη
(το τέος) του ίντεο και το ρονικό διάστημα που εκτεείται η κάε πράξη
διαφέρει από ίντεο σε ίντεο. Περιοές τν ακοουιών με μεάη απόκιση
στην αρή ή στο τέος τν ακοουιών ανοούνται και δεν επηρεάζουν το
τεικό score ομοιότητας.
Δεδομένου ενός αφαήτου Σ, το οποίο στην περίπτσή μας αποτεείται

από τις K οπτικές έξεις του εξικού, και δύο ακοουίες A : wi1wi2 . . . wim

και B : wj1wj2 . . . wjn, ο αόριμος επιστρέφει το score ομοιότητας της
τοπικής στοίισής τους. Επίσης, επιστρέφει και τη έτιστη στοίιση που
οδηεί σε αυτό το score ομοιότητας. Πρόσετες παράμετροι του αορίμου
είναι η ποινή εισαής κενών (gap penalty) p και ο πίνακας αντικαταστά-
σεν (substitution matrix) S, του οποίου το (i, j)-οστό στοιείο υποδηώνει
την ομοιότητα ανάμεσα στα σύμοα του αφαήτου wi, wj. Στα παίσια της
μεόδου μας ια την αναπαράσταση ίντεο ανρώπινν δράσεν, όπου το
αφάητο αποτεείται από οπτικές έξεις, προτείνουμε έναν πίνακα αντικα-
ταστάσεν, ο οποίος ασίζεται στις συσετίσεις ανάμεσα στις οπτικές έ-
ξεις. Κατ’αναοία με την ομοιότητα συμοοσειρών, όπου η συμοοσειρά
“οπτική” μοιάζει περισσότερο με τη συμοοσειρά “οπτυκή” αά ιότερο
με τη συμοοσειρά “οπτφκή”, επειδή το σύμοο (αρακτήρας) “ι” μοιάζει
περισσότερο με το σύμοο “υ” σε σέση με το “φ”, ορίζουμε τα στοιεία του
δικού μας πίνακα αντικαταστάσεν 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 Ευκείδεια απόσταση ανάμεσα σε δύο οπτικές έξεις.
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Όσο πιο όμοιες είναι δύο οπτικές έξεις, τόσο μεαύτερο το κέρδος που
έουμε από την αντιστοίισή τους, με την ομοιότητα μιας οπτικής έξης με τον
εαυτό της να ισούται με τη μονάδα. Αντιέτς, η ομοιότητα τν πιο “μακρινών”
οπτικών έξεν ισούται με −1.
Για την επίτευξη της στοίισης τν ακοουιών και την ανάδειξη περιο-

ών υψηής ομοιότητας συνά ρειάζεται να εισαούν κενά (gaps). Τα κενά
αυτά συνοδεύονται από μια ποινή κενού. Η ποινή κενού μπορεί να έει σέση
με το πήος τν συνεόμενν κενών ή να διαφοροποιείται στην περίπτση
που εισάεται το πρώτο κενό σε σέση με τη επέκτασή του ή να είναι μια στα-
ερή τιμή. Όπς προαναφέραμε, στη συκεκριμένη εφαρμοή ρησιμοποιούμε
μια σταερή τιμή p, η οποία οδηεί σε πιο αποδοτικό υποοισμό του score
ομοιότητας. Προφανώς, η ποινή κενού επηρεάζει το τεικό score ομοιότητας
και η τιμή της πρέπει να επιεεί κατάηα, ανάοα με τις τιμές του πί-
νακα αντικατάστασης. Πιο συκεκριμένα, αν η ποινή κενού έει πού υψηή
τιμή σε σέση με τις τιμές του πίνακα αντικατάστασης, τότε μια στοίιση
δύο ακοουιών ρίς κενά (εισαές/διαραφές) συνεπάεται μικρότερο
κόστος σε σέση με μια στοίιση με κενά. Ωστόσο, όπς είπαμε, τα κενά
ίσς συμάουν στη στοίιση πιο όμοιν περιοών (υπο-δράσεν).
Βάσει αυτών τν παραμέτρν και εισόδν, ο Smith-Waterman αόριμος

κατασκευάζει έναν πίνακα F , διαστάσεν (m + 1) × (n + 1), όπου F (i, j)
είναι το μεαύτερο score ομοιότητας δύο αποσπασμάτν τν ακοουιών
που ήουν στα σύμοα A(i) και B(j), αντίστοια. Τα στοιεία της πρώτης
ραμμής και πρώτης στήης του πίνακα είναι μηδενικά (F (i, 0) = F (0, j) = 0).
Τα υπόοιπα στοιεία του πίνακα F ορίζονται μέσ της ακόουης σέσης:

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)
Όπς παρατηρούμε, ο πίνακας F εξ’ορισμού δεν μπορεί να περιέει αρ-

νητικά στοιεία. Η ομοιότητα ανάμεσα σε δύο ακοουίες είναι το μέιστο
στοιείο αυτού του πίνακα f ⋆. Η τιμή αυτή κανονικοποιείται, έτσι ώστε το
score ομοιότητας ανάμεσα σε δύο στιμιότυπα της ίδιας ακοουίας να είναι
ίσο με 1.

Similarity :=
f ⋆

max(m,n) (7.7)

Άρα το score ομοιότητας ανάμεσα σε δύο ρονικές ακοουίες οπτικών έξεν
είναι πάντα μια τιμή στο διάστημα [0, 1]. Αυτό μας επιτρέπει να ορίσουμε
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εύκοα την απόστασή τους:

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

Ένα μειονέκτημα του αορίμου Smith-Waterman είναι η τετρανική
πουποκότητα του σε ρόνο και σε μνήμη. Εντούτοις, αυτός ο περιορισμός
αναδεικνύει άο ένα όφεος της διατήρησης μόνο τν Nd κυρίαρν οπτι-
κών έξεν σε κάε παράυρο, εφόσον τόσο το Nd όσο και ο αριμός τν
παραύρν τν ίντεο δράσεν είναι αρκετά μικρά.
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Σήμα 7.4

Σήμα 7.5: Στοίιση ρονικών ακοουιών κυρίαρν οπτικών έξεν (αʹ)
ια ένα ζευάρι ακοουιών που ανήκουν στην ίδια κατηορία δράσης (Run)
και (ʹ) ια ένα ζευάρι ακοουιών που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες
δράσης (Stand και Fall Floor). Απεικονίζεται μόνο η περιοή τν ακοου-
ιών που έει αντιστοιιστεί με τον αόριμο τοπικής στοίισης Smith-
Waterman, ενώ ενδεόμενες ανόμοιες περιοές στην αρή και στο τέος τν
ακοουιών δεν απεικονίζονται και δεν επηρεάζουν το score ομοιότητας τν
ακοουιών. Οι στήες του πίνακα στοίισης απεικονίζονται με ρώμα ανά-
οο της ομοιότητας τν οπτικών έξεν που έουν αντιστοιιστεί, δηαδή
ανάοο τν τιμών του πίνακα αντικαταστάσεν. Όσο περισσότερο μοιάζουν
δύο οπτικές έξεις, τόσο πιο κοντά είναι η τιμή της ομοιότητάς τους στο 1.
Το αντίστροφο συμαίνει ια ανόμοιες οπτικές έξεις.

Ένα παράδειμα στοιισμένν ακοουιών SoDVW απεικονίζεται στο
Σήμα 7.4. Αφού έουμε υποοίσει τον πίνακα F , η εύρεση μιας έτι-
στης στοίισης ίνεται με απή οπισοδρόμηση, ξεκινώντας από το κεί του
F με τη μεαύτερη τιμή και καταήοντας όταν συναντήσουμε ένα κεί με
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τιμή 0, το οποίο αντιστοιεί στην αρή της στοίισης. Η οπισοδρόμηση ί-
νεται προς τα πάν και αριστερά, ξεκινώντας από το κεί με τη μέιστη τιμή
και έποντας κάε φορά από ποιο κεί προήε αυτή η τιμή. Αν προήε από
το F (i− 1, j− 1), τότε κινούμαστε διαώνια και δεν εισάουμε κενό (δηαδή
έουμε την αντιστοίηση δύο ίδιν (match) ή παραπήσιν (mismatch) οπτι-
κών έξεν). Αν προήε από το F (i − 1, j) τότε προστίεται ένα κενό στη
δεύτερη ακοουία (διαραφή - deletion), ενώ αν προήε από το F (i, j − 1)
τότε προστίεται ένα κενό στην πρώτη ακοουία (εισαή - insertion). Η
εύρεση μιας έτιστης στοίισης μπορεί να ίνει ια όους οπτικοποίησης,
αά ο υποοισμός της δεν είναι απαραίτητος στο πρόημά μας, εφόσον
μας ενδιαφέρει μόνο ο υποοισμός της απόστασης μεταξύ δύο ακοουιών.

7.3.2 Σύμμειξη τν αναπαραστάσεν SoDVW και
BoVW

Για να μπορέσουμε να ταξινομήσουμε ένα ίντεο ασισμένοι στην ανα-
παράστασή του με μια ακοουία οπτικών έξεν SoDVW ρησιμοποιώντας
μηανές διανυσματικής υποστήριξης, ορίζουμε τον πυρήνα:

K(Seq1, Seq2) = e−
DSW (Seq1,Seq2)

A (7.9)

όπου A είναι η μέση απόσταση τν αναπαραστάσεν τν ίντεο του συνόου
εκπαίδευσης.
Επομένς, εφόσον οι αναπαραστάσεις BoVW και SoDVW είναι εμει-

δώς διαφορετικές, με τη μεν να είναι ένα ιστόραμμα και τη δε να είναι μια
ρονική ακοουία συμόν, έουν διαφορετικές μετρικές ομοιότητας που
αντιστοιούν σε διαφορετικούς πυρήνες. Όπς αναφέραμε και στο Κεφάαιο
4, ο συνδυασμός ποαπών ροών πηροφορίας που αντιστοιούν σε διαφορε-
τικούς πυρήνες μπορεί να επιτευεί μέσ του υποοισμού ενός νέου πυρήνα
ς το ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν (LKC). Σε αυτή την ερασία, 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 ανρώπινν δρά-
σεν

Σε αυτή την ενότητα αξιοοούμε τη μέοδο ανανώρισης δράσεν που
προτείνουμε σε δύο μεάες άσεις δεδομένν ανρώπινν δράσεν: την
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KTH, που ρησιμοποιήσαμε ια τον πειραματισμό μας και στο Κεφάαιο 6 και
την HMDB. Αρικά, παρουσιάζουμε τη άση HMDB51 και τις επτομέρειες
υοποίησης της προσέισης μας και του ασικού συστήματος αναφοράς, το
οποίο ρησιμοποιεί την αναπαράσταση BoVW. Ακοούς, παρουσιάζουμε τα
αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν σε αυτές τις δύο άσεις, συκρίνοντάς
τα με το σύστημα αναφοράς. Επιπρόσετα, ερευνούμε την επίδραση διαφορετι-
κών παραμέτρν στην ακρίεια ανανώρισης, όπς ο αριμός Nd τν οπτικών
έξεν που διατηρούνται, η ποινή κενού του Smith-Waterman αορίμου και
το διάνυσμα αρών ια την σύμμειξη τν πυρήνν με τη μέοδο LKC.

7.4.1 Η Βάση Ανρώπινν Δράσεν HMDB51
Η άση δεδομένν ανρώπινν δράσεν HMDB51 [75] είναι μια από τις

πιο απαιτητικές σύρονες άσεις δράσεν με 51 κατηορίες δράσεν (Σήμα
7.6). Κάε κατηορία έει τουάιστον 101 στιμιότυπα, ενώ η άση περιέει
συνοικά 6766 ρεαιστικά ίντεο τα οποία προέρονται από ταινίες, δημόσιες
άσεις, όπς το αρείο Prelinger, άα ίντεο διαέσιμα στο internet καώς
και YouTube και Google videos. Φυσικά τα ίντεο από αυτές τις πηές ίντεο
ποικίουν σε μέεος και frame rate. Για όους συνέπειας, όα τα ίντεο
κιμακώηκαν έτσι ώστε να έουν ύψος 240 pixels και εύρος κατάηο έτσι
ώστε να διατηρείται το aspect ratio του κάε ίντεο. Ο ρυμός δειματοηψίας
μετατράπηκε σε 30 frames ανά δευτερόεπτο ια όα τα ίντεο.
Οι κατηορίες τν δράσεν της άσης μπορούν να ομαδοποιηούν σε 5

είδη δράσεν:

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 αηεπίδραση 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 αηεπίδραση ατόμν: fencing, hug,
kick someone, kiss, punch, shake hands, sword fight

Εκτός από την ετικέτα της δράσης που περιέεται σε κάε ίντεο, η άση
HMDB δίνει πηροφορίες και ια τα ορατά μέρη του σώματος/ επικαύψεις,
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ια την κίνηση της κάμερας, ια την οπτική νία της κάμερας και ια τον
αριμό τν ατόμν που συμμετέουν σε μία δράση. Άρα εκτός του μεάου
αριμού κατηοριών δράσεν, η άση HMDB51 είναι ιδιαίτερα απαιτητική
ό τν ρεαιστικών ίντεο, που έουν ηφεί σε μη εεόμενο περι-
άον και περιέουν δράσεις ποών διαφορετικών κατηοριών, με ποές
διαφοροποιήσεις στον τρόπο εκτέεσης της ίδιας δράσης, διάφορες οπτικές
νίες και επικαύψεις. Επίσης, είναι συνή και η κίνηση της κάμερας κατά
τη ήψη αυτών τν ρεαιστικών ίντεο. Η διάρκεια τν περισσότερν ίντεο
είναι μικρότερη τν 5 δευτεροέπτν (Σήμα 7.7αʹ).
Στα πειράματα που α ακοουήσουν ρησιμοποιούμε 3 splits, δηαδή 3

διαφορετικά σύνοα εκπαίδευσης - αξιοόησης, στα οποία περιέονται 70
ίντεο εκπαίδευσης και 30 ίντεο αξιοόησης από κάε κατηορία δράσης.
Τα splits που ρησιμοποιούμε είναι τα ίδια με αυτά που ρησιμοποιήηκαν
στον αρικό πειραματισμό πάν στη άση από τους Kuehne et al. [75] το
2011. Η τεική ακρίεια ταξινόμησης δράσεν στη άση HMDB προκύπτει
από το μέσο όρο τν ακριειών ταξινόμησης στα 3 splits.
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Σήμα 7.6: Στιμιότυπα τν 51 κατηοριών δράσεν της άσης
HMDB51 [75].
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(αʹ) (ʹ)

Σήμα 7.7: (αʹ)Διάρκεια τν ίντεο τν διαφορετικών κατηοριών δράσεν
και (ʹ) αναοία ίντεο με και ρίς κίνηση της κάμερας ια τις διαφορετικές
κατηορίες δράσεν της άσης HMDB51 [75].

7.4.2 Πειραματικό παίσιο
Στα πειράματα που ακοουούν ρησιμοποιούμε τις ακόουες παραμέ-

τρους ια την αναπαράσταση SoDVW, εκτός και αν αναφέρονται ρητά άες
τιμές ια τις παραμέτρους: ρονικό παράυρο 15 frames, Nd = 10 κυρίαρες
οπτικές έξεις, p = 0.1 ποινή κενού του αορίμου Smith-Waterman και
θ = [0.3, 0.7] διάνυσμα αρών ια το ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν τν
αναπαραστάσεν BoVW και SoDVW.
Όσον αφορά τα αρακτηριστικά που ρησιμοποιούμε, στη άση KTH

εξάουμε πυκνές τροιές (Dense Trajectories) ρησιμοποιώντας τον κώδικα
που παρέουν οι Wang et al. [38] με τις default παραμέτρους, όπς αυ-
τές αναύηκαν στα προηούμενα κεφάαια. Για την απαιτητική άση δε-
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δομένν HMDB51, εξάουμε ετιμένες πυκνές τροιές (improved Dense
Trajectories), ρησιμοποιώντας τον κώδικα και τα οροώνια παίσια, τα
οποία περιάουν τους ανρώπους στα ίντεο, που παρέουν οι συρα-
φείς 1. Ο όος που προτιμήηκε αυτός ο ανινευτής αρακτηριστικών είναι
η κίνηση της κάμερας σε μεάο ποσοστό τν ίντεο της άσης (Σήμα
7.7ʹ), καώς οι ετιμένες πυκνές τροιές προσπαούν να αντισταμίσουν
την κίνηση της κάμερας ετιώνοντας τους περιραφητές που ασίζονται στην
οπτική ροή και ανοώντας τροιές που οφείονται στην κίνηση της κάμερας.
Σε κάε περίπτση, υποοίζονται οι περιραφητές Trajectory, HOG,

HOF, MBHx, MBHy και MBH (συνένση τν MBHx και MBHy). Το οπτικό
εξικό ια κάε περιραφητή κατασκευάζεται κατά τα νστά με K-means συ-
σταδοποίηση 100000 τυαία επιεμένν στιμιοτύπν εκπαίδευσης, με την
ίδια τυαία αρικοποίηση κάε φορά. Το μέεος του εξικού επιέηκε ίσο
με K = 4000 οπτικές έξεις.
Για την ταξινόμηση τν ίντεο στις κατηορίες δράσεν, ρησιμοποιούμε

SVM ταξινομητές (υοποίηση LIBSVM [74]) με τις συναρτήσεις πυρήνα που
παρουσιάστηκαν παραπάν ια τα διανύσματα SoDVW και BoVW. Για την τα-
ξινόμηση σε ποαπές κάσεις ρησιμοποιούμε την προσέιση “one-against-
all” (Ένας-Εναντίον-Όν), ταξινομώντας το ίντεο στην κατηορία με το με-
αύτερο score. Ποαποί περιραφητές συνδυάζονται μέσ του αροίσμα-
τος τν πυρήνν τους, ενώ η σύμμειξη τν μεόδν αναπαράστασης SoDVW
και BoVW επιτυάνεται με έναν ραμμικό συνδυασμό τν πυρήνν τους.

7.4.3 Πειραματικά αποτεέσματα και συκρίσεις
Στο σημείο αυτό η μέοδος αναπαράστασης δράσεν άσει της ρονικής

αηουίας τν οπτικών έξεν, που περιράφηκε παραπάν, εφαρμόζεται
στα ίντεο τν άσεν KTH και HMDB51. Αρικά συκρίνουμε την επίδοση
της μεόδου και της σύμμειξής της με τη μέοδο BoVW με την επίδοση του
συστήματος αναφοράς που ρησιμοποιεί μόνο τη μέοδο BoVW. Τα αποτε-
έσματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 7.1. Η μέοδος SoDVW οδηεί σε
ακρίεια ανανώρισης 87.83% στη άση KTH και 38.39% στην απαιτητική
άση μεάης κίμακας HMDB51, ρησιμοποιώντας μόνο ρονική πηροφο-
ρία με τη μορφή ακοουιών συνά εμφανιζόμενν οπτικών έξεν, ρίς
να έει καμία πηροφορία σετικά με την στατιστική κατανομή τν αρα-
κτηριστικών στo εκάστοτε cluster (π.. αριμός αρακτηριστικών που έουν
ανατεεί στην κάε οπτική έξη, σετική έση με αυτή κπ). Επίσης, πρέ-
πει να τονιστεί ότι αυτές οι ακοουίες έουν πού μικρότερο μήκος από τα
ιστοράμματα BoVW, τα οποία στα πειραματά μας έουν 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: Αποτεέσματα ακρίειας ταξινόμησης δράσεν με ρήση τν
μεόδν BoVW, SoDVW και του συνδυασμού τους στις άσεις δεδομένν
ανρώπινν δράσεν KTH και HMDB51.

είν. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι τα μέιστα μήκη τν SoDVW ακοουιών
που αναπαριστούν τα ίντεο εκπαίδευσης και αξιοόησης στο πρώτο split
της άσης HMDB51 έουν μέιστη τιμή 474 και 350, αντίστοια και διά-
μεσο (median) 50 στοιεία. Επομένς, τα αποτεέσματα στις άσεις KTH
και HMDB51 αποδεικνύουν την πούσια πηροφορία που ενσματώνεται σε
αυτές τις μικρές ακοουίες και την ικανότητά τους να διαρίζουν τις δρά-
σεις. Επίσης, επιεαιώνουν την αρική υπόεσή μας περί της σημαντικότητας
της πηροφορίας της ρονικής διάταξης ια την ανανώριση δράσεν.
Εντούτοις, η διαδεδομένη αναπαράσταση BoVW επιτυάνει υψηότερη

ακρίεια ανανώρισης, ρίς να εκμεταεύεται όμς τη σημαντική πηρο-
φορία της ρονικής διάταξης. Ο συνδυασμός τους μέσ του ραμμικού συν-
δυασμού τν συναρτήσεν πυρήνα οδηεί σε ετιμένα αποτεέσματα σε
σύκριση με το σύστημα αναφοράς και στις δύο άσεις ια όους τους περι-
ραφητές και το συνδυασμό τους. Οι ετιώσεις στη άση KTH φτάνουν το
1%, με την καύτερη επίδοση να επιτυάνεται με τον περιραφητή MBH. Στη
άση HMDB51, οι ετιώσεις σε σέση με το ασικό σύστημα είναι μεα-
ύτερες και κυμαίνονται από 2% ές 5%, οδηώντας σε μια τεική ακρίεια
ανανώρισης 54.05%. Αυτές οι ετιώσεις αποδεικνύουν τη συμπηρματι-
κότητα της αναπαράστασής μας, η οποία επιτρέπει την εύκοη ενσμάτση
ρονικής πηροφορίας στη διαδεδομένη μέοδο BoVW.
Στη συνέεια παρουσιάζουμε την επίδραση της ποινής κενού του αορί-

μου Smith-Waterman στο τεικό αποτέεσμα ακρίειας ανανώρισης δρά-
σεν με την αναπαράσταση SoDVW. Διατηρώντας Nd = 5 κυρίαρες οπτικές
έξεις σε κάε παράυρο, πειραματιζόμαστε με δύο διαφορετικές τιμές της
ποινής p = 0.1 και p = 2 στη άση δεδομένν 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: Αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη άση KTH ια μετα-
αόμενη 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: Αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν στη άση KTH ια δύο
διαφορετικούς τρόπους επιοής οπτικών έξεν.

τα αποτεέσματα στον Πίνακα 7.2. Όπς παρατηρούμε, το gap penalty με
τιμή 0.1 οδηεί σε καύτερη επίδοση. Αυτό οφείεται στην καύτερη τοπική
στοίιση τν ακοουιών που επιτυάνεται με αυτή την τιμή της ποινής κε-
νού. Όταν το gap penalty είναι ίσο με 2, τότε έει πού μεαύτερη τιμή
από τα στοιεία του πίνακα αντικαταστάσεν και έτσι μια στοίιση δύο ακο-
ουιών ρίς τη ρήση κενών, δηαδή ενέσεν ή διαραφών, συνεπάεται
μικρότερο κόστος σε σύκριση με τις στοιίσεις που ρησιμοποιούν κενά με
μεάη ποινή. Ωστόσο, κατά τη στοίιση ακοουιών σεδόν πάντα επιάε-
ται η προσήκη κάποιν ενδιάμεσν κενών, έτσι ώστε να επιτευεί έτιστη
στοίιση και να ανακαυφούν περιοές τν ακοουιών (sub-actions) με με-
άη ομοιότητα, ιδίς όταν έουμε μεάες μεταοές στη διάρκεια και στον
τρόπο εκτέεσης τν δράσεν.
Στον Πίνακα 7.3 συκρίνουμε τα αποτεέσματα ανανώρισης δράσεν

στην περίπτση που ρησιμοποιούνται οι Nd(fmax) = 5 πιο συνά εμφανιζόμε-
νες οπτικές έξεις και στην περίπτση που ρησιμοποιούνται οι Nd(fmin) = 5
πιο σπάνια εμφανιζόμενες οπτικές έξεις. Η υπεροή τν πιο συνά εμφανι-
ζόμενν οπτικών έξεν είναι προφανής στα αποτεέσματα και επιεαιώνει
τόσο την υπόεσή μας, όσο και τα πειραματικά αποτεέσματα τν Yang et al.
[86] στο πρόημα της μείσης του μεέους του οπτικού εξικού ια την
ανανώριση σκηνών.
Επιπρόσετα, οι δύο προηούμενες παρατηρήσεις αναδεικνύουν την ευαι-

σησία της ανανώρισης δράσεν στο περιέομενο και τη στοίιση τν ακο-
ουιών, το οποίο είναι εμιτό καώς υποδεικνύει ότι οι προτεινόμενες ακο-
ουίες ενσματώνουν ικανοποιητικά την πηροφορία της ρονικής διάταξης.
Τέος, πειραματιζόμαστε με διαφορετικούς ραμμικούς συνδυασμούς τν
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Σήμα 7.8: Ποσοστά μέσης ακρίειας ανανώρισης δράσεν στις άσεις
HMDB51 (αριστερά) και KTH (δεξιά) μεταάοντας το άρος θ1 που ρυ-
μίζει τη συνεισφορά στο τεικό αποτέεσμα της μεόδου αναπαράστασης
SoDVW κατά τη σύμμειξη με τη μέοδο BoVW.

πυρήνν τν SVMs που αντιστοιούν στις αναπαραστάσεις SoDVW και BoVW,
μεταάοντας το διάνυσμα αρών θ και καταράφουμε την ακρίεια ανα-
νώρισης δράσεν μετά τη σύμμειξη της αναπαράστασής μας, που ασίζεται
στη ρονική δομή τν δράσεν, με την αναπαράσταση BoVW. Στo Σήμα
7.8 απεικονίζεται η ακρίεια ανανώρισης δράσεν στις άσεις KTH και
HMDB51 ια διαφορετικές τιμές της παραμέτρου θ1 που σταμίζει τον πυ-
ρήνα ομοιότητας τν ακοουιών κατά το συνδυασμό του με τον χ2 πυρήνα.
Αρικά σεδόν σε όες τις περιπτώσεις το αποτέεσμα της σύμμειξης τν
δύο μεόδν είναι ανώτερο ή παραπήσιο αυτού που επιτυάνεται μόνο με
τη μέοδο BoVW. Μεταάοντας την παράμετρο θ1 ρυμίζουμε τη σετική
συνεισφορά της μεόδου μας στο τεικό αποτέεσμα. Σεδόν σε όες τις
περιπτώσεις, η επίδοση του συστήματος μειστοποιείται όταν η τιμή της πα-
ραμέτρου θ1 είναι περίπου ίση με 0.3. Επομένς, ρησιμοποιήσαμε αυτή την
τιμή σε όα τα αποτεέσματα που προηήηκαν, ασισμένοι στη συνεπή επί-
δοσή της σε όες τις άσεις δεδομένν και σε όους τους περιραφητές.
Τέος, συκρίνουμε τα αποτεέσματα της μεόδου μας με τα αποτεέ-

σματα άν μεόδν, όπς αυτά παρατίενται στις αντίστοιες δημοσιεύσεις.
Σε αυτές τις μεόδους συκαταέονται μέοδοι, οι οποίες ενσματώνουν κά-
ποιο είδος ρονικής πηροφορίας, καώς και πρόσφατες μέοδοι της διενούς
ιιοραφίας που έουν οδηήσει στα υψηότερα αποτεέσματα στις άσεις
KTH και HMDB51.
Εύκοα μπορεί να συνάει κανείς το συμπέρασμα ότι η προσέισή μας

είναι καύτερη σεδόν σε όες τις περιπτώσεις όταν συκρίνεται με άες
μεόδους που αξιοποιούν ρονική πηροφορία. Επίσης ετιώνουμε το απο-
τέεσμα τν μεόδν που ασίζονται σε τροιές συνδυασμένες με BoVW,
όπς το σύστημα αναφοράς τν 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: Σύκριση της επίδοσης του συστήματος μας με άες προσε-
ίσεις που αξιοποιούν ρονική πηροφορία (άν μέρος) και πρόσφατες state-
of-the-art μεόδους, με τα υψηότερα ποσοστά μέσης ακρίειας ανανώρισης
δράσεν στις άσεις KTH και HMDB51.

οδος του περιραφητή αιτιατότητας (causality descriptor) τν Narayan et
al. [69] , η μέοδος action-bank [89] και η μέοδος τν Jain et al. [32]
που διαρίζει τις τροιές σε κυρίαρες και δευτερεύουσες. Όπς ήταν ανα-
μενόμενο, η επίδοσή μας είναι αμηότερη σε σύκριση με τις μεόδους που
ρησιμοποιούν την ισυρή μέοδο αναπαράστασης Fisher Vector, η οποία εκ-
μεταεύεται στατιστικά δεύτερης τάξης. Εντούτοις, το αποτέεσμά μας είναι
συκρίσιμο με τν Oneata et al. [55], παρόο που ρησιμοποιούν Fisher
Vector.
Εφόσον η μέοδος αναπαράστασης που προτείνουμε προσφέρει συμπηρ-

ματική πηροφορία σε σύκριση με το Fisher Vector, περιμένουμε ετιμένη
επίδοση από τη σύμμειξη αυτών τν δύο μεόδν στο μέον.
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Κεφάαιο 8

Συμπεράσματα

Στο κεφάαιο αυτό ανακεφααιώνουμε τις ασικές συνεισφορές της δι-
πματικής ερασίας και αναφερόμαστε συνοπτικά σε ορισμένες κατευύνσεις
όπου μπορεί να στραφεί η μεοντική έρευνα, δεδομένν τν συμπερασμάτν
και τν αποτεεσμάτν που προέκυψαν από την έρευνά μας.

8.1 Συμοή της διπματικής ερασίας
Στην παρούσα διπματική ερασία ασοηήκαμε με το πρόημα της

ανανώρισης δράσεν υπό το πρίσμα τν αναπαραστάσεν τν ίντεο. Οι
κύριες πτυές της έρευνας αυτής της ερασίας συνοψίζονται ς εξής:

• Εισαή στο πρόημα της αυτόματης ανανώρισης ανρώπινν δρά-
σεν σε ίντεο, με έμφαση στις εφαρμοές, τις προκήσεις και τις κυ-
ριότερες προσείσεις επίυσής του. Πιο συκεκριμένα, παρουσιάστη-
καν αναυτικά ποικίες σύρονες μέοδοι εξαής αρακτηριστικών
(όπς οι πυκνές τροιές), αναπαράστασης και ταξινόμησης ίντεο, οι
οποίες συνιστούν ένα σύστημα ανανώρισης δράσεν.

• Εκτενής πειραματισμός με τις παραπάν μεόδους σε μία νέα άση δεδο-
μένν, την πουτροπική και πουαισητηριακή άση δεδομένν MOBOT,
η οποία παρουσιάζει ιδιαίτερες προκήσεις, κας τα ίντεο έουν η-
φεί από οπτικό αισητήρα τοποετημένο πάν σε κινούμενο ρομπότ και
απεικονίζουν δράσεις που έουν εκτεεσεί από ηικιμένα άτομα με κι-
νητικά, και ποές φορές, και διανοητικά προήματα. Επίσης, επεκτεί-
ναμε κατάηα το σύστημα ανανώρισης μεμονμένν δράσεν, έτσι
ώστε να μπορεί να ανανρίζει συνεόμενες δράσεις. Μέσ τν πειρα-
ματισμών μας, μπορέσαμε να συκρίνουμε τους διάφορους ανινευτές
αρακτηριστικών, περιραφητές και αναπαραστάσεις, να εντοπίσουμε
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αδυναμίες και να μεετήσουμε την επίδραση τν κανονικοποιήσεν τν
διανυσμάτν αναπαράστασης στο τεικό αποτέεσμα ανανώρισης.

• Αξιοποίηση του καναιού άους (depth) στη άση δεδομένν MOBOT
ια τη διευκόυνση της ανανώρισης δράσεν. Εξετάσαμε την εξαή
ενός περιραφητή εμφάνισης από τα frames του ίντεο άους κατά
μήκος τν πυκνών τροιών που εξάονται από το κανάι RGB. Αυτός
ο συνδυασμός τν δύο καναιών πηροφορίας οδήησε σε ετίση της
ακρίειας ανανώρισης.

• Ανάπτυξη νέας μεόδου αναπαράστασης ίντεο, η οποία αμάνει υπόψη
την αηεπίδραση μεταξύ συστάδν οπτικών αρακτηριστικών, ρησι-
μοποιώντας μια μετρική κατευυνόμενης ομοιότητας μεταξύ τους. Η μέ-
οδος SD στηρίζεται στην εύρεση τν κύριν συνιστσών της κάε συ-
στάδας με ρήση PCA και στην προοή τν αρακτηριστικών της μιας
συστάδας στις κύριες κατευύνσεις της άης, ενώ εξάει τη μετρική
ρησιμοποιώντας την απόκιση Kullback-Leibler. Επιπρόσετα, δοκι-
μάστηκε η ρήση GMM συσταδοποίησης και διαπιστώηκε ότι οδηεί
σε ετιμένη απόδοση που εδράζεται στην καύτερη μοντεοποίηση
του ώρου αρακτηριστικών και τη μικρότερη απώεια πηροφορίας. Οι
δύο παρααές τις μεόδου συκρίηκαν με άες νστές μεόδους
αναπαράστασης.

• Έμμεση μοντεοποίηση της ρονικής διάταξης τν κινήσεν που αποτε-
ούν μια δράση με την ανάπτυξη νέας μεόδου αναπαράστασης, η οποία
αναπαριστά κάε ίντεο ς μία ρονική ακοουία συνά εμφανιζόμε-
νν οπτικών έξεν (SoDVW). Επίσης, προτάηκε μετρική της απόστα-
σης μεταξύ τν διανυσμάτν αυτής της νέας αναπαράσταση με ρήση
του αορίμου τοπικής στοίισης ακοουιών Smith-Waterman. Δό-
ηκε ιδιαίτερη έμφαση στην ενσμάτση πηροφορίας σετικά με την
ομοιότητα τν οπτικών έξεν στον αόριμο. Επίσης, διερευνήηκε η
σύμμειξη αυτής της μεόδου, που αμάνει υπόψη αποκειστικά τη ρο-
νική πηροφορία με τη μέοδο BoVW, η οποία κδικοποιεί συνότητες
εμφάνισης οπτικών έξεν. Η σύμμειξη τν δύο μεόδν με ραμμικό
συνδυασμό τν πυρήνν τους οδηήσε σε ετιμένη ακρίεια ανανώ-
ρισης, η οποία είναι συκρίσιμη και σε κάποιες περιπτώσεις ξεπερνά τις
επιδόσεις state-of-the-art συστημάτν ανανώρισης δράσεν.

• Εκτός από τη άση MOBOT, έιναν πειράματα και στις διενείς άσεις
δεδομένν KTH και HMDB. Πιο συκεκριμένα, η μέοδος αναπαρά-
στασης SD αξιοοήηκε στη δημοφιή άση δεδομένν KTH, ενώ ια
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τη μέοδο SoDVW διεξήησαν μεάης κίμακας πειράματα τόσο στη
άση KTH όσο και στην απαιτητική άση HMDB51.

8.2 Κατευύνσεις ια μεοντική έρευνα
Τα εναρρυντικά αποτεέσματα της παρούσας διπματικής ερασίας απο-

τεούν κίνητρο ια περαιτέρ έρευνα, η οποία α έει ς σκοπό τη ετίση
και την επέκταση τν μεόδν που προτάηκαν. Ορισμένες κατευύνσεις στις
οποίες α μπορούσε να στραφεί να επικεντρεί η μεοντική έρευνα είναι:
• Μεέτη πρόσετν μεόδν σύμμειξης: οι αναπαραστάσεις που προ-
τάηκαν στην ερασία μας αξιοποιούν συμπηρματική πηροφορία σε
σέση με state-of-the-art μεόδους, όπς οι VLAD και Fisher Vector.
Επομένς, η σύμμειξη τους είναι πού πιανό να οδηήσει σε ακόμα
υψηότερα αποτεέσματα. Μάιστα, στην παρούσα ερασία ρησιμο-
ποιήηκε μόνο ο ραμμικός συνδυασμός με προκαορισμένα άρη τν
πυρήνν τν διαφορετικών καναιών πηροφορίας, π.. περιραφητών,
διανυσματικών αναπαραστάσεν. Η αυτόματη εκμάηση τν αρών του
ραμμικού συνδυασμού ια κάε δράση ξεριστά με ρήση αορίμν
Multiple Kernel Learning αποτεεί ένα ενδιαφέρον πεδίο έρευνας.

• Η ρήση του καναιού άους ια την εξαή αρακτηριστικών που
επιτρέπουν τη μεαύτερη διαφοροποίηση μεταξύ τν δράσεν είναι μια
άη ρήσιμη ερευνητική κατεύυνση, στην οποία ήδη έουν αφιερεί
ποές διενείς ερασίες, αά έει ακόμα ποά περιώρια ετίσης.

• Η επέκταση τν πειραμάτν στη άση MOBOT σε μεαύτερο αριμό
κατηοριών δράσεν και η συσέτιση τν ανανρισμένν και ρονικά
εντοπισμένν δράσεν με διάφορες παοοίες παρουσιάζει ιδιαίτερο
ενδιαφέρον. Για παράδειμα, ο ρόνος που διαρκεί η δράση Sit-to-Stand
α μπορούσε να ρησιμοποιηεί ς διανστικός δείκτης.

• Η ρήση πηροφορίας από μεόδους εκτίμησης πόζας (pose estimation)
όι μόνο α οηήσει στο ρικό εντοπισμό της δράσης, αά μπο-
ρεί να ετιώσει τις υπάρουσες αναπαραστάσεις ή να πυροδοτήσει την
ανάπτυξη νέν. Πιο συκεκριμένα, στη άση MOBOT η έειψη της
πηροφορίας της έσης τν ανρώπν οδήησε σε μη έτιστα αποτεέ-
σματα με τη ρήση τν improved trajectories. Επίσης, η μοντεοποίηση
τν αηεπιδράσεν μεταξύ τν διάφορν μεών του ανρώπινου σώ-
ματος, η οποία έινε έμμεσα στην παρούσα ερασία μέσ της ανάυσης
τν ομοιοτήτν μεταξύ συστάδν αρακτηριστικών, είναι μια ποά
υποσόμενη κατεύυνση.
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