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Anotace

Diplomová práce se zabývá úlohou rozpoznáváńı činnost́ı z videonahrávek. Pro řešeńı této

úlohy byla zvolena metoda I3D, která transformuje konvolučńı neuronovou śıt’ tak, aby mohla

pracovat s časo-prostorovými informacemi uloženými ve vidéıch. Jako backbone pro I3D byl

zvolen model ResNet50. V práci budou prováděny experimenty s datasetem HAA500, na

který budou aplikovány metodiky předzpracováńı videa pomoćı segmentace a optického toku.

Modely natrénované na odlǐsných datech se v závěru práce budou mezi sebou porovnávat.

Kĺıčová slova: strojové viděńı, rozpoznáváńı činnost́ı, I3D, ResNet, I3D ResNet50, segmen-

tace, optický tok



Annotation

This work deals with the task of action recognition from video recordings. The I3D method

was chosen to solve this task. This metod inflates convolutional neural networks so that

they can work with spatio-temporal information stored in videos. The ResNet50 model was

chosen as the backbone for I3D. Experiments in this work will be conducted with the HAA500

dataset. On this dataset will be applied video preprocessing methodologies using segmentation

and optical flow. The models trained on different data will be compared with each other at

the end of the research work.

Keywords: computer vision, action recognition, I3D, ResNet, I3D ResNet50, segmentation,

optical flow
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1 Úvod

Lidé snadno rozpoznávaj́ı činnosti, které jsou nahrané na videu. Tato schopnost je pro nás

přirozená. V pr̊uběhu sledováńı videa pozorujeme objekty a jejich pohyby. Dı́ky zkušenostem

dokážeme pak vyhodnotit, co se na videozáznamu děje a určit jakou činnost člověk na video

nahrávce vykonával. Tato práce se bude zabývat poč́ıtačovou automatizaćı tohoto procesu.

Pokuśıme se vytvořit rozpoznávaćı systém, který bude z videonahrávek jednoznačně určovat

lidské činnosti.

Rozpoznáváńı činnost́ı z videa patř́ı do oblasti umělé inteligence. Tato úloha má zásadńı

význam pro řadu aplikaćı v reálném světě. Uplatněńı může mı́t např́ıklad pro automatické

labelováńı krátkých vidéı na sociálńıch śıt́ı, vyhledáváńı videa na základě obsahu, shrnut́ı

děje videa nebo třeba monitorováńı chováńı starš́ıch osob. U sledováńı osob můžeme roz-

poznávat denńı činnosti jako je ch̊uze, běh nebo pád. Při automatickém labelováńı vidéı

můžeme např́ıklad rozpoznávat r̊uzné sporty nebo libovolné volnočasové aktivity.

Při rozpoznáváńı činnost́ı z videa dosahuj́ı velmi dobrých výsledk̊u metody založené na prin-

cipu konvolučńıch neuronových śıt́ı. Budeme se zabývat metodou I3D [5], která transformuje

standardńı architektury CNN (Convolutional neural network) pro klasifikováńı obrázk̊u. I3D

transformuje max-pool a konvolučńı filtry z dvojrozměrné podoby (NxN) do trojrozměrné

(NxNxN). Dı́ky tomu pak může śıt’ sb́ırat časoprostorové informace z videa. Často volené

backbone śıtě pro I3D trasformaci jsou VGG-16 [19], Inception [20] nebo architektura ResNet

[13], která bude pro tuto práci kĺıčová, protože s ńı budou prováděny experimenty. V práci

bude vysvětlen princip residuálńıch blok̊u a jejich skip connection. Dále bude vysvětleno

fungováńı bottleneck blok̊u a d̊ukladně bude probrána transformovaná architektura ResNet

s hloubkou 50.

Ćılem experiment̊u je natrénovat co nejlepš́ı model ve smyslu Top1 přenosti s vybraným data-

setem. Pro trénováńı a testováńı śıtě I3D ResNet50 bude využitý dataset s názvem HAA500

[8]. Ten obsahuje ručně anotovaná videa 500-ti odlǐsných lidských činnost́ı, celkem má 10000

vidéı. Pro každou činnost z datasetu připadá 20 unikátńıch vidéı. Při trénováńı budou využity

předtrénované váhy na datasetu Kinetics-400 [15]. Otestujeme a porovnáme jakých výsledk̊u

dosáhneme na předtrénovaných vahách a na náhodně inicializovaných. Experimentálně bude

také testována závislost mezi zvoleným počtem kĺıčových sńımk̊u a rozpoznávaćı přesnost́ı

Top1 [%].

Tato práce bude testovat r̊uzné metody předzpracováńı obrazu vidéı a dokumentovat jejich

počin při trénováńı a klasifikováńı pomoćı I3D ResNet50 modelu. Za účelem zjednodušeńı

obrazu bude na videa z datasetu HAA500 aplikována segmentace a otestujeme jakých kla-

sifikačńıch výsledk̊u bude d́ıky segmentaci dosaženo. Pro segmentaci bude využit model De-

epLab v3 [7] s backbone śıt́ı ResNet50. Na RGB videa bude také aplikovaná metoda optického

toku pomoćı modelu RAFT [21]. Optický tok predikuje a zvýrazňuje pohyb objekt̊u na vi-

deu. I na data optického toku bude provedeno trénováńı śıtě I3D ResNet50 a bude d̊ukladně
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porovnán s ostatńımi modely.

V závěru práce se pokuśıme o spojeńı model̊u I3D ResNet50 natrénovaných na klasických

RGB datech, segmentovaných datech a datech reprezentuj́ıćı optický tok. Spojeńı bude prová-

děno pomoćı sloučeńı výstupńıch softmax matic z model̊u. Bude vyzkoušeno také trénováńı

klasifikátor̊u.
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2 ResNet

ResNet (Residual Network) [13] je konvolučńı neuronová śıt’. Základ konvolučńıch śıt́ı představ-

uj́ı konvolučńı filtry, které prováděj́ı konvolučńı operaci na vstupńı data. Śıtě ResNet se často

využ́ıvaj́ı pro klasifikaci RGB obrázk̊u, které reprezentuj́ı vstupńı data.

ResNet architektura řeš́ı problém velmi hlubokých neuronových śıt́ı. Zjistilo se, že pokud

navýš́ıme hloubku neuronové śıtě, můžeme t́ım dosáhnout lepš́ıch výsledk̊u a menš́ıch hodnot

Loss funkce při trénováńı. Optimalizace ale takové hluboké neuronové śıtě je obt́ıžná. Ukázalo

se, že hluboké śıtě např́ıklad s počtem 56 vrstev dosahovaly při trénováńı horš́ıch výsledk̊u

než ta samá architektura s pouze 20 vrstvami. To je ukázané na Obrázku 1, kde je pr̊uběh

trénováńı hluboké śıtě na datasetu CIFAR-10 [16]. Jak je vidět, neuronová śıt’ s 20 vrstvami

dosáhla lepš́ıch trénovaćıch i testovaćıch výsledk̊u než śıt’ s 56 vrstvami.

Obrázek 1
CIFAR-10 trénovaćı a testovaćı error

p̊uvodńı obrázek: https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf [13] (strana 1)

Důvodem může být špatná optimalizace śıtě, ztrácej́ıćı se gradient nebo špatné trénováńı

po přidáńım nových vrstev do natrénované śıtě. ResNet přǐsel s řešeńım a to přidáńım re-

siduálńıch blok̊u (viz. Obrázek 2).

Obrázek 2
Residuálńı blok

Residuálńı blok obsahuje takzvaný skip connection. Ten přičte vstupńı hodnoty neuronových

vrstev śıtě k výstupńım hodnotám. Tyto skip connections uč́ı neuronové vrstvy tak, aby

výstup y z nich byl roven rozd́ılu vstupu x. Z Obrázku 2 je výstup značen

y = F(x) + x, my ale požadujeme, aby výstup byl y = F(x), proto je śıt’ nucená učit se
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residuum. Śıt́ım které využ́ıvaj́ı tuto techniku se ř́ıká ResNet.

Pro hlubš́ı varianty ResNetu byly navrženy takzvané bottleneck bloky. Ty maj́ı za účel navýšit

rychlost výpočtu s využit́ım sńıžeńım dimenze vstupu. Pokud máme např́ıklad 256 dimen-

zionálńı vstup, můžeme ho promı́tnou pomoćı konvolučńı vrstvy s velikost́ı jádra (1x1) do

64d a na konci bloku zpět rozš́ı̌rit na 256d (viz Obrázek 3).

Obrázek 3
Bottleneck blok

Dı́ky ResNet architektuře jsme schopni vytvářet opravdu hluboké neuronové śıtě. Velmi po-

pulárńı jsou ResNety s hloubkou 50, 101 a 152. Tato práce se zaměř́ı hlavně ResNet s hloubkou

50, zkráceně už jen ResNet50.
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3 I3D

I3D (Inflated 3D ConvNets) [5] je zp̊usob, jak z vidéı sb́ırat časo-prostorové informace.

V úvodu už byla zmı́nka o takzvaném transformováńı konvolučńıch neuronových śıt́ı pro kla-

sifikaci 2D obrazu. Princip I3D transformace je takový, že se jako backbone śıt’ zvoĺı funkčńı

a léty prověřená architektura na klasifikováńı obrázk̊u jako je např́ıklad VGG-16 [19], Incep-

tion [20] nebo ResNet [13]. Po zvoleńı backbone śıtě se převedou jej́ı max-pool a konvolučńı

filtry z podoby 2D (NxN) na podobu 3D (NxNxN). To znamená, že pokud je ve vrstvě

konvolučńı jádro o rozměrech (3x3), převede se na tvar (3x3x3). Vstupem do takto trans-

formované śıtě je pak posloupnost 2D obrázk̊u videa. Můžeme tedy ř́ıci, že rozš́ı̌rený třet́ı

rozměr reprezentuje tok času videa. 3D konvolučńı jádra se d́ıky tomu dokáž́ı pohybovat

např́ıč časem a prostorem a źıskávaj́ı tak z videa d̊uležité př́ıznaky.

I3D modely dosahuj́ı kvalitńıch výsledk̊u, pokud jsou k nim implementovány předtrénované

váhy z ImageNet [10]. To lze doćılit pomoćı takzvaného nudného videa. Je to video složené

pouze z jednoho sńımku, které se opakuje a je časově neměnné. Trénováńı 3D śıtě podle

nudného videa se śıt’ vlastně uč́ı klasifikovat obrázky, jakoby by byla śıt́ı 2D. Dı́ky linearitě se

ukázalo, že váhy 2D filtr̊u jsou jen N násobky vah 3D filtr̊u. Na základě této znalosti můžeme

vźıt stejné váhy 2D filtr̊u a N krát je nakoṕırovat do 3D filtru a vydělit počtem N.

3.1 I3D ResNet50

Architektura ResNet50 [14] byla transformována a nyńı se z ńı stala śıt’, která operuje

s trojrozměrnými konvolučńımi filtry a źıskává časové závislosti z videa. I3D ResNet50 ob-

sahuje celkem 49 konvolučńıch vrstev a jeden max-pool. Vrstvy śıtě I3D ResNet50 jsou po-

skládané ze 2 typ̊u blok̊u. Prvńı blok nazvěme např́ıklad blok A (Obrázek 4).
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Obrázek 4
Blok A

Obrázek 5
Blok B

V levé větvi bloku A (Obrázek 4) je na vstupńı data použité konvolučńı jádro o rozměru

(1x1x1) s hodnotou stride = (1x1x1), hodnota stride představuje krok po kterém se kon-

volučńı jádro posouvá po vstupńıch datech. Tato konvolučńı vrstva má za úkol sńıžit dimenzi

vstupu. Jedná se tedy o bottleneck blok. Daľśı vrstva v bloku se nazývá BatchNorm3D a ta

provád́ı normalizaci dat, které napomáhá ke stabilizaci śıtě během trénovaćıho procesu. Daľśı

vrstva v pořad́ı je aktivačńı funkce, ta je zde použitá ReLU (Rectified Linear Unit) funkce.

Má za úkol rozhodnout o výstupu neuron̊u zp̊usobem (rovnice (1)):

f(x) =

0 jestli x < 0

x jestli x ≥ 0
(1)

Aktivačńı funkce ReLU vraćı nulovou hodnotu, při jakémkoliv záporném vstupu. V opačném

př́ıpadě vraćı hodnotu vstupu x.

Tyto tři vrstvy (Conv3D, BatchNorm3D, ReLU) se v levé větvi Bloku A opakuj́ı ještě 2x,

s t́ım že podruhé má konvolučńı jádro rozměr (3x3x3) a na závěr konvolučńı jádro (1x1x1),

které má v bottleneck bloku za úkol zvýšit zpět dimenzi na p̊uvodńı hodnoty. V pravé větvi

Bloku A neńı žádná konvolučńı vrstva, jej́ı účel je pouze poskytnout vstupńı data pro součet

na konci bloku se zpracovanými daty z levé větve Bloku A.

I3D ResNet50 je tvořen ještě daľśım blokem, který si pojmenujme např́ıklad Blok B, ten je

znázorněný na Obrázku 5. Je skoro totožný jako Blok A s rozd́ılem, že v pravé části větve
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má konvolučńı vrstvu s konvolučńım jádrem (1x1x1). Dı́ky tomu docháźı na výstupu Bloku

B ke sńıžeńı prostorové dimenze, zat́ımco Blok A má jak na výstupu tak i na vstupu stejnou

dimenzi.

Celá architektura śıtě I3D ResNet50 poskládaná z Blok̊u A a B je znázorněná na Obrázku

6. Na začátku je na vstupńı posloupnost obrázk̊u aplikována vrstva s konvolučńım jádrem

o rozměru (3x7x7) s krokovou hodnotou stride = (1x2x2). Následuje ReLU aktivačńı fukce,

max − pool a sekvence několika A a B blok̊u. Na závěr je na data aplikován dropout a plně

propojená lineárńı vrstva, která která převede data na vektor o velikosti rozpoznávaných

činnost́ı.Softmax vrstva zpracuje hodnoty z plně propojené vrstvy a každé tř́ıdě přǐrad́ı pravdě-

podobnost. Součet všech pravděpodobnost́ı ze softmax vektoru je roven hodnotě 1.

Obrázek 6
Blokově znázorněná architektura I3D ResNet 50

3.2 Kĺıčové sńımky

Videa se skládaj́ı z několika sńımk̊u. V praxi z d̊uvodu omezené VRAM paměti muśıme jako

vstup do śıtě I3D ResNet50 volit fixńı počet kĺıčových sńımk̊u. Z celého videa se tedy muśı

vyb́ırat kĺıčové sńımky, v nich by měly být obsaženy všechny d̊uležité okamžiky činnosti.

Ideálně by tyto sńımky měly být vyb́ırány z celého videa. Kdyby se např́ıklad kĺıčové sńımky

braly pouze z prostředńı části videa, hrozila by zde situace vynecháńı d̊uležitých sńımk̊u,

které definuj́ı činnost.

Nejednoduš́ı př́ıpad by byl, kdyby byla všechna videa stejně dlouhá. V takovém př́ıpadě

bychom mohli vyb́ırat kĺıčové sńımky s definovaným krokem, které by pak vstupovaly do

neuronové śıtě. S takovým ideálńım př́ıpadem poč́ıtat nemůžeme a muśıme volit strategii,

při které se budou vhodně vyb́ırat obrázky z videa tak, aby v nich byla zaznamenán pr̊uběh
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celého videa.

Počet kĺıčových sńımk̊u bude volen 32. Jako strategii výběru 32 kĺıčových sńımk̊u byla

vybrána poměrně jednoduchá a intuitivńı metoda. Vždy chceme pokrýt celé video kĺıčovými

sńımky. Proto nejprve proběhne spoč́ıtáńı indexu krok̊u γ ( rovnice (2)):

γ =
H

K
, (2)

kde γ reprezentuje index kroku, H je počet sńımk̊u videa a K je počet kĺıčových sńımk̊u.

Pokud źıskáme hodnotu γ < 1, indikuje nám to, že video má méně obrázk̊u než je požadovaný

počet kĺıčovým sńımk̊u. V takovém př́ıpadě se sńımky rovnoměrně nakoṕıruj́ı za sebe. Vždy

samozřejmě nemůžeme provést rovnoměrné koṕırováńı, proto se v takovém př́ıpadě vyberou

náhodné sńımky, které budou nakoṕırovány v́ıckrát, či méněkrát. Tento př́ıpad bude demon-

strován na př́ıkladě, kde vektor Indexks reprezentuje vybrané kĺıčové sńımky z videa:

H =10,

K =32,

Indexks =[1, 1, 1, 2, 2, 3, 3, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 5, 5, 6,

6, 6, 6, 7, 7, 8, 8, 8, 8, 9, 9, 9, 9, 10, 10, 10].

Za podmı́nky, že se bude hodnota γ rovna 1, tak je výběr kĺıčový sńımk̊u velmi jednoduchý,

celé video se poskládá z kĺıčových sńımk̊u. Pokud ale bude γ > 1 a zároveň γ < 2, tak

proběhne výběr kĺıčových sńımk̊u náhodně. Opět to bude demonstrováno na př́ıkladě:

H =50,

K =32,

Indexks =[3, 5, 6, 8, 9, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 23,

26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 39, 42, 43, 44, 46, 49].

Na závěr zbývá situace, kdy γ ≥ 2. V takovém př́ıpadě se rozděĺı obrázky videa do skupin se

stejným krokem. Velikost kroku je rovna hodnotě γ zaokrouhleno dol̊u. Následně se z těchto

vybraných skupin vybere jedna, která bude představovat kĺıčové sńımky videa:

H =100,

K =32,

Indexks =[3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27, 30, 33, 36, 39, 42, 45, 48,

51, 54, 57, 60, 63, 66, 69, 72, 75, 78, 81, 84, 87, 90, 93, 96].

3.3 Trénováńı śıtě

Trénováńı neuronových [3] śıt́ı je proces, při kterém jsou śıti předkládána anotovaná data,

śıt’ je zpracuje a na základě výsledku upravuje váhy neuron̊u. Můžeme zač́ınat s náhodně

inicializovanými hodnotami, nebo vycházet z nějakého předtrénovaného modelu na jiném
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datasetu. Pokud využijeme předtrénované váhy jiného modelu, očekává se rychleǰśı doba

trénováńı. Velmi d̊uležitá při trénováńı je takzvaná Loss funkce. Ta nám během trénováńı

udává hodnotu, jak kvalitně je naše neuronová śıt’ nastavená na rozpoznáváńı činnost́ı z vidéı.

Velmi známá Loss funkce je Cross-Entropy, kterou budeme také využ́ıvat pro experimenty

s I3D ResNet50. Cross-Entropy můžeme zapsat matematicky jako (rovnice (3)):

L(p, q) = −
N∑
x

p(x) · log(q(x)), (3)

kde x je index tř́ıdy, N celkový počet tř́ıd, p() je binárńı indikátor správné klasifikace a funkce

q() reprezentuje výstup softmaxu. Č́ım přesněji bude śıt’ správně klasifikovat trénovaćı videa,

t́ım se bude hodnota Loss funkce snižovat. Ćılem trénováńı je tedy co nejv́ıce sńıžit hodnotu

této funkce.

Celý trénovaćı proces se dá pojmout jako úloha pro minimalizováńı Loss funkce. Je zde několik

metod, které se snaž́ı tuto úlohu řešit, ř́ıká se jim optimizéry. Jedńım z často použ́ıvaných

algoritmů je takzvaný SGD (Stochastic Gradient Descent), matematicky jej lze zapsat jako

(rovnice (4)) :

wj = wj − lr
∂L

∂wj
, (4)

kde wj jsou váhy neuronové śıtě, lr je hodnota učeńı a zlomek ∂L/∂wj je gradientu. Gradient

v matematice reprezentuje směr největš́ıho r̊ustu, v tomto př́ıpadě má stejný význam, udává

směr největš́ıho r̊ustu Loss funkce. My ale požadujeme směr nejmenš́ıho r̊ustu, abychom mi-

nimalizovali Loss funkci, stač́ı tedy vźıt zápornou hodnotu gradientu. Váhy śıtě se pak budou

v tomto směru upravovat. Záporný gradient je ještě vážený hyper parametrem hodnoty učeńı

lr, ten nabývá obvykle malých hodnot. Jediné co ještě potřebujeme k trénováńı je numericky

vyč́ıslit gradient ∂L/∂wj . Pro to lze použ́ıt metodu zvanou Backpropagation [17], kdy zpětně

procháźıme śıt’ a źıskáváme gradienty vah mezi jednotlivými vrstvami.

Abychom při trénováńı dokonvergovali ideálně ke globálńımu minimu Loss funkce, je d̊uležité

také zvolit vhodnou strategii úpravy konstanty učeńı lr. Těch je hned několik. Můžeme zvolit

např́ıklad běžné krokové sńıžeńı N epochách (Obrázek 7), kośınovou strategie (Obrázek 8) ,

cyklickou (Obrázek 9) nebo třeba restartovaćı strategii (Obrázek 10).
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Obrázek 7
Kroková strategie lr
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Obrázek 8
Kośınová strategie lr
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Obrázek 9
Cyklická strategie lr(jeden cyklus)
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Obrázek 10
Strategie restartováńım lr

10



4 Dataset

Dataset je d̊uležitá část trénováńı model̊u neuronových śıt́ı. Při práci s datasetem si muśıme

být jistý správně anotovanými daty a proto zvoleńı kvalitńıho datasetu je naprostý základ.

Set dat pro rozpoznáváńı činnost́ı muśı obsahovat videa a informaci o jejich správné klasifikaci

přiložené v exterńım souboru. Těmto informaćım o správné klasifikaci se ř́ıká anotace. Celý

dataset by pak měl být rozdělen do třech část́ı a to konkrétně na:

1. trénovaćı data,

2. validačńı data,

3. testovaćı data.

Trénovaćı data slouž́ı k trénováńı modelu a obvykle tato množina bývá nejobjemněǰśı. Pomoćı

validačńıch dat se během trénovaćıho procesu validuje natrénovaný model a my tak máme

hrubou představu o tom, jak si model povede na neviděných datech. Posledńı jsou testovaćı

data. Ty slouž́ı k otestováńı a následnému vyhodnoceńı natrénovaného modelu.

4.1 Kinetics-400

Důležitý dataset pro tuto práci je Kinetics-400 [15]. Při experimentech budou využity předtré-

nované váhy modelu I3D ResNet50 na tomto datasetu. Proto je d̊uležité nahlédnout na videa

z datasetu a zjistit, na jakých vidéıch se model trénoval.

Kinetics-400 je kolekce vidéı s lidskou činnost́ı. Tyto videa jsou reprezentovány pomoćı

URL odkazu na videa internetového serveru YouTube.com. U každého URL odkazu je za-

znamenaný počátečńı a koncový čas označené činnosti, přičemž každé video trvá zhruba 10

vteřin. Činnosti jsou zaměřeny na člověka a pokrývaj́ı širokou škálu tř́ıd včetně interakćı

mezi člověkem a objektem, jako je hrańı na hudebńı nástroje a také interakćı mezi lidmi,

jako je podáńı ruky. V tomto datasetu je celkem 400 tř́ıd. Každá tř́ıda obsahuje minimálně

400 videoklip̊u. Všechny tyto informace o URL odkazu, času ve kterém se vyskytuje činnost

a korektně pojmenované činnosti, jsou uloženy ve formátu .json nebo .csv.

Na základě dostupného datasetu Kinetics 400 proběhla základńı analýza dat. Celkový počet

vidéı je zaznamenán v Tabulce 1. Dataset byl už rozdělen do třech množin dat, tronovaćı,

validačńı a testovaćı.

Počet vidéı

Trénovaćı data 219 782
Validačńı data 18 035
Testovaćı data 35 357

Celkový počet dat 273 174

Tabulka 1
Počet dat - Kinetics-400

Při analýze datasetu je d̊uležité zjistit jak jsou data v jednotlivých tř́ıdách rozprostřeny.

Distribuce dat mezi tř́ıdami je zobrazena na Obrázku 11.
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Obrázek 11
Distribuce tř́ıd Kinetics-400

Z Obrázku 11 je patrné, že zde neńı žádná tř́ıda, která by výrazně v počtu dat převyšovala

ostatńı tř́ıdy. Pro každou tř́ıdu je také dostatečné množstv́ı vidéı. Pět nejčetněǰśıch tř́ıd je:

1. snowkitting: 1090 vidéı,

2. sfoukáváńı sv́ıček: 1089 vidéı,

3. bobováńı: 1089 vidéı,

4. j́ızda na kánoi nebo kayaku: 1085 vidéı,

5. hra na harpu: 1084 vidéı.

Ukázky vidéı jsou na Obrázćıch 12,13 a 14.

Obrázek 12
Kinetics-400 snowkitting

Obrázek 13
Kinetics-400 sfoukáváńı sv́ıček
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Obrázek 14
Kinetics-400 bobováńı

4.2 HAA500

Human-Centric Atomic Action (HAA500) [8] je ručně anotovaná sada dat vidéı s lidskou

činnost́ı. Videa v HAA500 byla pečlivě vyb́ırána tak, aby zachycovala nepřerušovaný pohyb

lidských postav při r̊uzných činnostech. Jednotlivé tř́ıdy datasetu jsou hodně dopodrobna

popsané tak, aby byly jedinečné a rozlǐsitelné od ostatńıch. Např́ıklad činnost hrańı fotbalu

je rozčleněná na fotbalová střela, fotbalová přihrávka, fotbalové vhazováńı, dribbling s mı́čem

při fotbale, fotbalová hlavička a fotbalový zákrok brankáře (viz. Obrázek 15, 16, 17). Videa

byla vyb́ırána také tak, aby osoba provozuj́ıćı klasifikovanou činnost byla dominantńı osobou

videa. Hlavńı část videa je zaměřená na člověka a u vidéı je pr̊uměrně 69.7% detekovatelných

kloub̊u hlavńı osoby. HAA500 poskytne pro tuto práci data, které využijeme k trénováńı

a testováńı model̊u I3D ResNet50.

Obrázek 15
HAA500 fotbalový dribbling

Obrázek 16
HAA500 fotbalová hlavička

Obrázek 17
HAA500 fotbalový zákrok brankáře
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Celková sada dat HAA500 obsahuje 500 tř́ıd. V každé tř́ıdě je celkem 20 HD vidéı (720x1280).

Dohromady dataset poskytuje 10000 vidéı. Videa jsou tedy perfektně distribuována mezi jed-

notlivými tř́ıdami. Data do trénovaćı, validačńı a testovaćı množiny byla rozdělena v poměru

16:1:3 (viz Tabulka 2).

Počet vidéı

Trénovaćı data 8000
Validačńı data 500
Testovaćı data 1500

Celkový počet dat 10000

Tabulka 2
Počet dat HAA500

4.2.1 Zpracováńı RGB datasetu

Videa poskytnuté datasetem HAA500 byla uložená ve formátu .mp4. Jedná se o formát,

který obvykle obsahuje stopy videa a audia. Pro práci s neuronovou śıt́ı bylo nutné převést

videa z .mp4 do posloupnosti .jpg obrázk̊u a každou tuto posloupnost uložit do samostatné

složky. Videa byla do trénovaćı, validačńı a testovaćı množiny rozdělena takovým zp̊usobem,

že prvńıch 16 vidéı se přǐradilo k trénovaćı množině, 17. video k validačńı a zbytek (18,19,20)

k testovaćı množině dat. Dı́ky tomu jsme źıskali požadované rozděleńı 8000 trénovaćıch,

500 validačńıch a 1500 testovaćıch dat. Na úrovni předzpracováńı se ještě obrázky zmenšily

z velikosti (720x1280) na (224x224). Informace o názvu videa, správné klasifikaci, délce videa

a jakým zp̊usobem jsou pojmenované .jpg obrázky, byly uložené v textovém souboru. Celkem

bylo t́ımto zp̊usobem źıskáno 594300 oanotovaných obrázk̊u.

4.2.2 Zpracováńı segmentačńıho datasetu

Segmentace [23] je metoda poč́ıtačového viděńı, která rozděluje obraz do segment̊u, které

spolu nějakým zp̊usobem souviśı. Segmenty můžou reprezentovat jednotlivé objekty na obráz-

ku. Sémantická segmentace pak rozděluje celý obrázek do segment̊u a t́ım se snižuje složitost

celého obrazu. Všem pixel̊um patř́ıćı do jednoho segmentu je přǐrazena společná značka,

obvykle společná barva. Myšlenka za použit́ım segmentace je taková, že při rozpoznáváńı

činnost́ı nám jde předevš́ım o pohyb lidských osob, které pro nás představuj́ı hlavńı objekty.

S využit́ım sémantické segmentace můžeme odstranit rušivé pohybuj́ıćı se objekty, které jsou

v pozad́ı a pro hlavńı činnost jsou nepodstatné. Dále źıskáme pro všechny tř́ıdy stejné po-

zad́ı a t́ım se odstrańı problém s nestacionárńı kamerou, takže se učeńı bude moci zaměřit

předevš́ım na pohyb hlavńıch objekt̊u videa.

Zp̊usob̊u a metod jak provést segmentaci je celá řada. My se ale zaměř́ıme na použit́ı sémantické

segmentace s využit́ım konvolučńıch neuronových śıt́ı, přesněji na architekturu DeepLab v3

[7] s backbone śıt́ı ResNet50. Tato architektura funguje na principu encoder a dekoder, kde

encoder je zopovědný za źıskáńı feature maps z obrázku a dekoder použ́ıvá převzorkováńı,

aby źıskal zpět detaily objekt̊u a jejich prostorové rozměry z ńızkorozměrných feature maps.

Budeme využ́ıvat předtrénované váhy ze subsetu COCO train2017 [18]. Tento předtrénovaný
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model obsahuje celkem 20 tř́ıd, které je śıt’ schopna segmentovat. Na datasetu COCO val2017 [18]

dosáhl tento model hodnoty mean IoU = 66.4 a global pixelwise acc = 92.4.

Śıt’ DeepLabv3-ResNet50 s předtrénovaným modelem byla aplikována na videa z datasetu

HAA500 a źıskali jsme sémanticky segmentované obrazy. Úplně stejným zp̊usobem jako při

zpracováńı RGB datasetu byl dataset připraven, tedy videa byla rozkouskována do posloup-

nosti obrázku ve tvaru .jpg, a i stejným zp̊usobem byla data rozdělena do trénovaćı, validačńı

a testovaćı množiny. Ukázky sémanticky segmentovaných vidéı jsou vidět na Obrázćıch 18

a 19. Je na nich vidět, že lidé na vidéıch byli korektně segmentováni a označeni oranžovou

barvou.

Obrázek 18
Ukázka segmentace - hod diskem

Obrázek 19
Ukázka segmentace - pád na kole

4.2.3 Zpracováńı optického toku

Optický tok [11] je technika použ́ıvaná k popisu pohybu objekt̊u z obrázk̊u. Princip je založený

na výpočtu rychlosti bod̊u v rámci několika sńımk̊u a predikováńım, kde by se body mohly

na následuj́ıćıch sńımćıch nacházet. Metoda má uplatněńı hlavně pro videa, protože sńımky

videa maj́ı obvykle malý časový krok. Bude zaj́ımavé pozorovat, jaké výsledky dosáhneme

s I3D Resnet50 śıt́ı a s daty po aplikováńı optického toku, protože se na obrázćıch zvýrazńı po-

hybuj́ıćı se objekty, což by mohlo mı́t za d̊usledek zlepšeńı trénováńı a následné testováńı śıtě.
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Je několik př́ıstup̊u jak řešit optický tok. My využijeme výpočet optického toku s pomoćı neu-

ronových śıt́ı a to architektury RAFT [21] Recurrent All-Pairs Field Transforms. S využit́ım

neuronové śıtě, kde je vše založené na latentńıch feature maps, je vše přesněǰśı a poč́ıtané

s větš́ı efektivitu, než kdybychom poč́ıtali optický tok tradičńımi metodami. Architektura

RAFT může být rozdělena na dvě části a to encoder a iterátor. Prvńı část encoder je po-

dobná struktuře encoder-decoder, která źıskává latentńı feature maps z obrázku. Iterátor je

druh rekurentńı neuronové śıtě, která predikuje sekvence toku.

Předtrénováné váhy pro model RAFT byly trénovány na datasetech Chairs[2] + Things[22]

+ Sintel [4] fine-tuning + Kitti [12] fine-tuning . Tento model dosáhl na testovaćım setu

hodnot kitti test fl all = 5.19.

Na data z HAA500 jsme aplikovali RAFT s předtrénovanými váhami. Do śıtě vždy vstupo-

vali dva po sobě jdoućı sńımky a výstupem byl predikovaný pohyb mezi dvěma sńımkami.

Výstupńı obrázek byl interpretován paletou barev duhy, kde b́ılá symbolizuje žádný pohyb,

červená malý a modrá velký pohyb. Ukázky optického toku jsou znázorněny na Obrázku 20

a 21.

Obrázek 20
Ukázka segmentace - hod diskem

Obrázek 21
Ukázka segmentace - baseball odpal mı́čku

U obrázku 20 je vidět zabarveńı pozad́ı. To je zp̊usobené pohybuj́ıćı se kamerou. U Obrázku

21 je statická kamera a proto dobře vynikl pohyb máchnut́ı pálkou.
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Opět byla data stejně rozdělena a uložena stejným zp̊usobem jako u RGB dat a segmentačńıch

dat. Takže jsme źıskali celkem 8000 trénovaćıch, 500 validačńıch dat a 1500 testovaćıch

vidéıch. Všechna videa byla také rozkouskována na samostatné .jpg obrázky.
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5 Augmentace

Pokud nejsou trénovaćı data r̊uznorodá, hroźı riziko, že při trénovaćım procesu dojde k přetrénováńı

na trénovaćı data. Je to situace, kdy se snižuje Loss funkce na trénovaćıch datech, ale zvyšuje

se na validačńıch. Abychom tomuto zabránili, je třeba k trénovaćımu algoritmu aplikovat aug-

mentačńı př́ıstupy. Tyto př́ıstupy se snaž́ı o změny vstupńıch dat v pr̊uběhu trénováńı śıtě.

Prvńı použitá augmentace pro naše účely je založená na zvětšeńı videa, následném výběru

oblasti a jej́ımu vyř́ıznu do p̊uvodńıho rozměru obrázku (224x224). S touto metodou je ale

třeba dávat pozor, protože dataset HAA500 je významným t́ım, že jsou činnosti centrovány

do středu videa. Proto je vhodné volit malý poměr zvětšeńı, abychom ve výsledku nevyř́ızly

d̊uležité pixely z videa. Bylo otestováno, že při použit́ı velké zvětšeńı oblasti např́ıklad z

videa (224x224) na (320x320) pixel̊u a následné náhodné vyř́ıznut́ı oblasti zpět na p̊uvodńı

rozměry docházelo k horš́ım výsledk̊um, než kdyby nebyla použitá žádná augmentačńı me-

toda. Proto se v této práci video zvětšuje z rozměr̊u 〈224x224, 260x260〉 vždy na čtverec a

následuje náhodné oř́ıznut́ı zpět na velikost (224x224). Dále byla přidána daľśı augumentačńı

metoda, která každou epochu upravuje data zp̊usobem náhodného horizontálńıho otočeńı vi-

dea s pravděpodobnost́ı pflip = 0.5. Statisticky bude tedy každé druhé video otočeno.

Pomoćı těchto metod jsou neuronové śıti předkládány každou epochu lehce odlǐsná data.

Ukázka augmentace je zobrazena na Obrázku 22, kde v horńı části je originálńı video a ve

spodńı části je augmentovaného videa.

Obrázek 22
Ukázka augmentace (pád na kole)
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6 Použitá metrika

Při porovnáváńı několika model̊u je třeba zvolit vhodnou metriku, d́ıky které můžeme určit

kvalitu rozpoznáváńı činnost́ı. Velmi častou volenou metrikou pro rozpoznáváńı akćı z vidéı

je takzvaná Top1 přesnost, k ńı jsou často přidávány Top3 a Top5 přesnosti. Všechny tyto

metriky maj́ı společnou jednotku [%]. Top1 přesnost udává, kolik činnost́ı neuronová śıt’

dokázala správně rozpoznat. Matematicky lze zapsat jako:

Top1 =
TP

FP + TP
[%], (5)

kde TP jsou správně rozpoznaná videa a součet ve jmenovateli FP + TP je počet všech

testovaných vidéı. Za TP se berou videa, který maj́ı největš́ı pravděpodobnost ze softmax

vrstvy. Výstup ze softmax vrstvy má podobu N vektoru, kde N je počet tř́ıd. Neuronová śıt’

přǐrazuje každé činnosti věrohodnost a my tak dokážeme źıskat informaci i o 2., 3., 4. a 5.

nejvěrohodněǰśı tř́ıdě podle natrénované śıtě. Pak můžeme určit i Top3 a Top5 přesnost. Kde

u Top3 přesnosti se bude brát jako TP správně klasifikovaná tř́ıda na 1., 2. nebo 3. pozici

softmax vektoru. Pro úplné vyjasněńı si výpočet metrik Top1 a Top3 ukážeme na př́ıkladě.

Č. Správná tř́ıda 1. mı́sto 2. mı́sto 3. mı́sto
TP

(Top1 )
TP

( Top3 )

1) lukostřelba lukostřelba střelba z pistole hra na kytaru +1 +1

2) hod diskem hod mı́čem hod oštěpem poj́ıdáńı jablka +0 +0

3) lukostřelba střelba ze zbraně lukostřelba hod oštěpem +0 +1

4) hod diskem hod diskem hod mı́čem frisbee +1 +1

5) poj́ıdáńı jablka poj́ıdáńı zmrzliny poj́ıdáńı pizzy poj́ıdáńı jablka +0 +1

Součet 2 4

Tabulka 3
Př́ıklad testováńı úspěšnosti klasifikace vidéı

Na př́ıkladu z Tabulky 3 bylo testováno celkem 5 vidéı. Śıt’ dokázala rozpoznat 2 videa z 5-ti

na prvńım mı́stě, takže z tohoto testováńı źıskala hodnotu Top1 = 40%. Dále se správná 4

videa nacházela na prvńıch 3 pozićıch a tedy Top3 = 80%.

Podle článku HAA500: Human-Centric Atomic Action Dataset with Curated Vi-

deos [8] byl RGB set dat HAA500 natrénován na model I3D a bylo źıskáno:

� Top1 = 33.53%,

� Top3 = 53.40%.

K těmto hodnotám bychom se s architekturou I3D ResNet50 chtěli co nejv́ıce přibĺıžit.
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7 Experimenty s I3D ResNet50

7.1 Implementace modelu I3D ResNet50

Pro experimenty, které budou v následuj́ıćıch kapitolách provedené, byl implementován mo-

del I3D ResNet50 [6] pomoćı programovaćıho jazyka Python. Při trénováńı śıtě se bude

využ́ıvat Cross Entropy Loss funkce a pro źıskáńı gradientu bude využita metodika backpro-

pagation. Všechny modely budou trénovány s optimizerem SGD. Ćılem těchto experiment̊u

je natrénovat nejlepš́ı model ve smyslu největš́ı hodnoty Top1 na testovaćı množině dat

a porovnat modely trénované na klasických RGB vidéıch, segmentovaných vidéıch a vidéıch

po aplikaci optického toku.

7.2 Vliv počtu kĺıčových sńımk̊u

Prvńı experiment byl proveden s malým subsetem RGB datasetu HAA500. Malý subset

obsahoval 20 tř́ıd se sportovńımi aktivitami. Celkový počet dat byl tedy viz. Tabulka 4.

Počet vidéı

Trénovaćı data 320
Validačńı data 20
Testovaćı data 60

Celkový počet dat 400

Tabulka 4
Počet dat subsetu HAA500

Trénováńı proběhlo se śıt́ı I3D ResNet50 pro 4, 8, 16 a 32 kĺıčových sńımk̊u videa s náhodně

inicializovanými váhami modelu. Bylo zvoleno nastaveńı trénovaćıch parametr̊u jako:

1. optimizer : SGD,

2. scheduler : cosine,

3. lr : 0.001,

4. počet epoch: 50

Vedleǰśı ćıle testu na malém subsetu HAA500 bylo otestováńı funkčnosti programovaćıho

kódu trénováńı neuronové śıtě. Tento postup je vhodný předt́ım, než proběhne trénováńı

pro všechna data, protože je možné takto rychle odhalit drobné chyby programovaćıho kódu,

které by mohly zp̊usobovat nepřesnosti při trénovaćım procesu.

Hlavńı ćıl tohoto experimentu bylo experimentálńı zjǐstěńı přesnosti klasifikace vidéı v závislosti

na počtu zvolených kĺıčových sńımk̊u systému. Natrénované modely byly otestovány na tes-

tovaćı množině dat a záznam experimentu je znázorněný v Tabulce 5.
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Top1 [%]
(test)

Top3[%]
(test)

Top5 [%]
(test)

4 kĺıčové sńımky 36.7 60.0 75.0
8 kĺıčových sńımk̊u 40.0 61.7 68.3
16 kĺıčových sńımk̊u 46.7 70.0 81.7
32 kĺıčových sńımk̊u 53.3 68.3 85.0

Tabulka 5
Závislost přesnosti rozpoznáváńı a počtu kĺıčových sńımk̊u

Z Tabulky 5 je patrné, že pro systém pracuj́ıćı s v́ıce kĺıčovými sńımky roste také přesnost

klasifikace testovaných vidéı. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhl model s 32 kĺıčovými sńımky. Pro

modely s vyšš́ım počtem kĺıčových sńımku (např. 64 kĺıčových sńımk̊u) jsme už netestovali

a to předevš́ım kv̊uli výpočetńı složitosti a omezené paměti VRAM.

Dı́ky poznatk̊um z Tabulky 5 bude v následuj́ıćıch experimentech pracováno s modely s 32

kĺıčovými sńımkami. Jediná jejich nevýhoda oproti ostatńım testovaným počt̊um kĺıčových

sńımk̊u je větš́ı výpočetńı složitost a t́ım také deľśı doba trénováńı a testováńı.

7.3 Vliv využit́ı předtrénovaných vah na datasetu Kinetics-400

Při tomto experimentu využijeme kompletńı sadu dat HAA500 (8000 trénovaćıch, 500 va-

lidačńıch, 1500 testovaćıch) s klasickými RGB videi. Otestujeme trénováńı modelu I3D Re-

sNet50 vycházej́ıćıho z náhodně inicializovaných vah a z vah natrénovaných na datasetu

Kinetics-400 a následně porovnáme jejich klasifikačńı přesnosti. Využit́ım předtrénovaného

modelu se mysĺı takzvaný fine-tuning. Při tomto procesu načteme stejné váhy předtrénovaného

modelu a odstrańıme celou posledńı plně propojenou vrstvu, mı́sto ńı inicializujeme novou se

správným počtem neuron̊u (500) a s náhodnými váhami. Dı́ky tomuto bude možné natrénovat

model na 500 odlǐsných tř́ıd z našeho datasetu. Pro oba př́ıpady budou voleny stejné para-

metry trénováńı śıtě a to:

� optimizer: SGD,

� scheduler: cosine,

� počátečńı lr: 0.001,

� počet epoch: 100.

Pr̊uběh změny Loss funkce při trénováńı na trénovaćı a validačńım množině pro náhodně

inicializované váhy modelu je na Obrázku 23 a trénováńı s hodnotami z Kinetics-400 na

Obrázku 24.
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Obrázek 23
Pr̊uběh loss funkce při trénováńı,

náhodně inicializované váhy
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Obrázek 24
Pr̊uběh loss funkce při trénováńı,

váhy z Kinetics-400

Při porovnáváńı graf̊u z Obrázk̊u 23 a 24 je na prvńı pohled patrné, že v obou př́ıpadech Loss

funkce konvergovala k nulové hodnotě na trénovaćıch datech. Hlavńı rozd́ıl je v Loss funkci

na validačńıch datech, kde model z náhodně inicializovaných vah dosáhl nejnižš́ı hodnoty

Lossmin = 2.2826 (86. epocha) a model vycházej́ıćı z modelu Kinetics-400 dosáhl Lossmin =

1.0725 (73. epocha). Vzali jsme modely z těchto okamžik̊u kdy dosáhli svá minima ve smyslu

Loss funkce a provedli jsme test na testovaćıch datech (Tabulka 6).

Výchoźı váhy
Top1 [%]

(test)
Top3[%]

(test)
Top5 [%]

(test)

Náhodné váhy 50.2 68.8 76.0
Kinetics-400 72.2 86.4 90.3

Tabulka 6
Porovnáńı rozpoznávaćı přesnosti model̊u s předtrénovanými a náhodně inicializovanými

vahami

Testovaćı výsledky potvrdily lepš́ı kvalitu klasifikováńı při použit́ı předtrénovnaných vah na

datasetu Kinetics-400 o v́ıce než 20% Top1 přesnosti oproti náhodně inicializovaných vah.

7.4 Vliv normalizace dat

Pro trénováńı konvolučńıch neuronových śıt́ı na RGB obrázćıch se doporučuje normalizovat

kanály pixel̊u z hodnot 〈0, 255〉 na hodnoty 〈0, 1〉. To je možné jednoduchým vyděleńım kanál̊u

č́ıslem 255. Dále je ještě doporučené normalizovat tyto hodnoty vzhledem k pr̊uměru (rovnice

(6)) a směrodatné odchylce(rovnice (7)) dat a to zp̊usobem(rovnice (8)):

µ =
1

n
·

n∑
1

input imagei, (6)

σ2 =
1

n
·

n∑
1

input image2i − µ2, (7)

norm image =
input image− µ

σ
. (8)
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T́ımto zp̊usobem bychom měli źıskat hodnoty, které budou rozprostřeny okolo nuly. Tyto

normalizace pomáhaj́ı źıskat konzistentńı výsledky při použit́ı natrénovaných model̊u na

nová data. Standardně se pro normalizaci RGB obrázk̊u využ́ıvaj́ı hodnoty µ a σ spoč́ıtané

z datasetu ImageNet. My ale budeme použ́ıvat datasety, které maj́ı netradičńı barvy oproti

klasickým RGB obrázk̊um.

Na Obrázku 25 můžeme vidět ukázku činnosti salto dozadu. Prvńı video reprezentuje stan-

dardńı RGB video, druhé video je segmentované a třet́ı video znázorňuje optický tok. Na

prvńı pohled je patrné, že segmentačńı data a data reprezentuj́ıćı optický budou mı́t odlǐsné

hodnoty µ a σ oproti standardńımu RGB videu.

Obrázek 25
Ukázka činnosti salto vzad pro tři druhy zpracováńı videa

Experimentálně proto byly zjǐstěny hodnoty středńıch hodnot a směrodatných odchylek pro

tři r̊uzné typy dat. Tyto hodnoty jsou zaznamenány v Tabulce 7. Hodnoty µ a σ mezi

RGB (HAA500) videi a obrázky z ImageNetu se př́ılǐs nelǐśı. Rozd́ıl je u segmentačńıch dat

a optického toku. Segmentačńı data maj́ı velkou část plochy černě zbarvenou a proto středńı

hodnota celého segmentačńıho datasetu má ńızké hodnoty, přesný opak je u optického toku,

kde nepohyblivé předměty jsou znázorněny b́ılou barvou a ve většině vidéı tato barva domi-

nuje, proto jsou středńı hodnoty kanál̊u vysoké.

Zpracováńı dat Segmentace µ σ

RGB ImageNet [0.485, 0.456, 0.406] [0.229, 0.224, 0.225]
RGB HAA500 [0.471, 0.449, 0.428] [0.282, 0.279, 0.283]
Segmentace HAA500 [0.131, 0.084, 0.012] [0.294, 0.192, 0.031]
Optický tok HAA500 [0.912, 0.895, 0.910] [0.178, 0.191, 0.190]

Tabulka 7
Experimentálně zjǐstěné hodnoty µ a σ
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Bylo testováno, jak se při trénováńı r̊uzně normalizovaných dat změńı přesnost Top1 roz-

poznáváńı na testovaćı množině. Trénováńı proběhlo na předtrénovaných váhách z Kinetics-

400 a nastaveńım trénovaćıch parametr̊u:

� optimizer: SGD,

� scheduler: cosine,

� počátečńı lr: 0.001,

� počet epoch: 100.

Výsledek experimentu je zaznamenán v Tabulce 8.

Zpracováńı dat
Top1 [%]

µ a σ z ImageNetu
Top1 [%]

Experimentálně zjǐstěné µ a σ

RGB 72.2 71.9
Segmentace 44.1 42.0
Optický tok 44.0 43.7

Tabulka 8
Hodnoty Top1 při r̊uzných normalizaćıch dat

Výsledky z tabulky 8 vyšly hodně podobně, ale lepš́ıch výsledk̊u dosáhly modely, které norma-

lizuj́ı data podle hodnot z ImageNetu. Je to pravděpodobně zapř́ıčiněné t́ım, že předtrénovaný

model Kinetics-400 použ́ıval právě tyto hodnoty k normalizaci. V následuj́ıćım experimentu

se budou normalizovat všechny tři typy dataset̊u podle µ a σ z ImageNetu, tedy µ =

[0.485, 0.456, 0.406] a σ = [0.229, 0.224, 0.225].

7.5 Trénováńı nejlepš́ıch model̊u

Doposud jsme zjistili závislost počtu sńımku na kvalitě klasifikováńı, vliv předtrénovaných

vah modelu, a jak ovlivňuje celý model normalizace dat. Źıskané poznatky zúroč́ıme v tomto

trénovaćım experimentu. Ten má za účel natrénovat co nejlepš́ı modely ve smyslu Top1 klasi-

fikačńı přesnosti na neviděných testovaćıch datech. Abychom dosáhli co nejlepš́ıch výsledk̊u,

otestujeme r̊uzné kombinace scheduler̊u a lr. Schedulery budou jmenovitě využ́ıvány:

� step,

� cosine,

� cyclic,

� plateau,

� restart.

V následuj́ıćıch 3 tabulkách (9, 10, 11) jsou zaznamenané trénovaćı parametry a jejich va-

lidačńı a testovaćı hodnoty přesnosti. Modely byly vyb́ırány expertně na základě Loss funkce

a hodnoty Top1 na validačńıch datech. Nejlepš́ı výsledky přesnosti na validačńıch datech jsou

v tabulkách označeny žlutou barvou a nejlepš́ı přesnosti na testovaćıch datech oranžovými

barvami.

24



Č́ıslo
Optimizer
Sheduler

lr nastaveńı
Top1[%]

(val)
Top1[%]

(test)
Top3[%]

(test)
Top5[%]

(test)

1.0
SGD
step

0.01 step=20 52.0 51.067 71.533 78.600

1.1
SGD
step

0.001 step=20 73.6 70.000 86.933 90.400

1.2
SGD
step

0.0001 step=20 63.8 60.000 84.067 90.533

2.0
SGD
cosine

0.01 eta min=0 56.2 56.000 74.333 80.266

2.1
SGD
cosine

0.001 eta min=0 75.0 72.200 86.400 90.267

2.3
SGD
cosine

0.0005 eta min=0 74.4 71.467 87.200 91.400

2.4
SGD
cosine

0.0001 eta min=0 73.0 69.867 86.667 91.800

3.0
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular

74.2 73.400 87.733 91.267

3.1
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular2

73.6 71.00 87.133 91.20

3.2
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = exp range

73.8 71.133 87.467 91.533

4.0
SGD

plateau
0.01 mode=min 53.0 52.933 81.600 79.600

4.1
SGD

plateau
0.001 mode=min 73.4 70.067 86.467 89.867

5.0
SGD

restart
0.01

T 0 = 10,
T mult= 1,

eta min= 10−6
52.2 51.4 70.866 77.666

5.1
SGD

restart
0.001

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
74.4 71.133 87.533 91.333

5.2
SGD

restart
0.005

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
75.4 72.400 87.600 91.200

Tabulka 9
Trénováńı I3D ResNet50 na rgb datech
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Č́ıslo
Optimizer
Sheduler

lr nastaveńı
Top1 [%]

(val)
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

1.0
SGD
step

0.01 step= 20 29.8 28.000 44.933 52.733

1.1
SGD
step

0.001 step= 20 41.2 42.267 57.667 65.000

1.2
SGD
step

0.0001 step= 20 26.0 22.800 39.867 50.333

2.0
SGD
cosine

0.01 eta min=0 37 34.733 51.067 58.000

2.1
SGD
cosine

0.001 eta min=0 43.6 44.133 60.933 67.867

2.2
SGD
cosine

0.0005 eta min=0 41.6 42.667 58.400 65.000

2.3
SGD
cosine

0.0001 eta min=0 36.6 33.733 50.667 60.533

3.0
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular

42.0 40.267 64.533 64.533

3.1
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular2

41.8 40.667 58.533 65.400

3.2
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = exp range

39.2 39.667 56.600 64.600

4.0
SGD

plateau
0.01 mode=min 37.2 35.933 52.267 60.533

4.1
SGD

plateau
0.001 mode=min 44.2 42.200 59.800 66.600

5.0
SGD

restart
0.01

T 0 = 10,
T mult= 1,

eta min= 10−6
36.6 36.067 53.800 62.067

5.1
SGD

restart
0.001

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
43.8 43.000 85.733 65.800

5.2
SGD

restart
0.005

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
42.8 39.867 57.133 64.067

Tabulka 10
Trénováńı I3D ResNet50 na segmentačńıch datech
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Č́ıslo
Optimizer
sheduler

lr nastaveńı
Top1 [%]

(val)
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

1.0
SGD
step

0.01 step= 20 26.4 23.066 39.800 47.333

1.1
SGD
step

0.001 step= 20 43.8 41.467 61.333 69.267

1.2
SGD
step

0.0001 step= 20 22.6 20.467 37.133 45.867

2.0
SGD
cosine

0.01 eta min=0 36.4 29.2 45.800 53.800

2.0
SGD
cosine

0.005 eta min=0 44.2 41.133 60.267 66.867

2.1
SGD
cosine

0.001 eta min=0 46.2 44.000 61.533 69.066

2.3
SGD
cosine

0.0001 eta min=0 8.0 5.600 12.200 16.400

3.0
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular

42.8 42.200 59.267 65.800

3.1
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = triangular2

40.4 40.200 58.800 66.800

3.2
SGD
cyclic

10−8
max lr= 0.001

step size up = 15
mode = exp range

46.0 41.467 60.200 67.133

4.0
SGD

plateau
0.01 mode=min 31.2 26.200 43.067 50.200

4.0
SGD

plateau
0.001 mode=min 44.4 43.2 62.333 68.333

5.0
SGD

restart
0.01

T 0 = 10,
T mult= 1,

eta min= 10−6
36.0 30.733 46.867 54.400

5.1
SGD

restart
0.001

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
45.8 42.267 60.533 67.867

5.2
SGD

restart
0.005

T 0 = 20,
T mult= 1,

eta min= 10−8
44.6 40.000 58.267 64.267

Tabulka 11
Trénováńı I3D ResNet50 na datech optického toku
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Obrázek 26
Pr̊uběh loss funkce při trénováńı,

(rgb data, pokus 5.2)
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Obrázek 27
Pr̊uběh Top1 hodnoty při trénováńı,

(rgb data, pokus 5.2)
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Obrázek 28
Pr̊uběh loss funkce při trénováńı,

(segmentačńı data, pokus 4.1)
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Obrázek 29
Pr̊uběh Top1 hodnoty při trénováńı,

(segmentačńı data, pokus 4.1)
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Obrázek 30
Pr̊uběh loss funkce při trénováńı - data

optického toku,
(data optického toku, pokus 2.1)
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Obrázek 31
Pr̊uběh Top1 hodnoty při trénováńı - data

optického toku,
(data optického toku, pokus 2.1)
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7.6 Porovnáńı model̊u

Dı́ky experimentu z kapitoly 7.5 byly źıskány natrénované modely. Jako nejlepš́ı modely jsme

určili ty, které źıskaly největš́ı Top1 rozpoznávaćı přesnost na validačńıch datech. Simulujeme

t́ım to, že testovaćı data jsou pro nás neviděná náhodná data, podle kterých nemůžeme model

nastavovat. Testovaćı set nám slouž́ı pouze na porovnáváńı model̊u. Shrnut́ı nejlepš́ıch model̊u

je v Tabulce 12.

Zpracováńı dat
Top1 [%]

(val)
Top5 [%]

(val)
Top1 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

RGB 75.4 91.2 72.4 91.2
Segmentace 44.2 66.2 42.2 66.6
Optický tok 46.2 68.8 44.0 69.1

Tabulka 12
Nejlépe dosažené výsledky

Z Tabulky 12 je patrné, že nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhl model natrénovaný na klasických RGB

vidéıch s Top1 přesnost́ı 72.4% na testovaćıch datech. Data reprezentuj́ıćı optický tok a seg-

mentované data měly zhruba o 30% menš́ı Top1 přesnost na testovaćıch datech. Pro hlubš́ı

analýzu byly činnosti z testovaćı množiny dat rozděleny do 4 skupin:

� sportovńı činnosti: 651 vidéı,

� denńı aktivity: 456 vidéı,

� hrańı na hudebńı nástroj: 156 vidéı

� końıčky a volnočasová aktivita: 237 vidéı.

Na základě tohoto rozděleńı testovaćı množiny byl proveden test klasifikačńı přesnosti jed-

notlivých skupin činnost́ı. Záznam testu je v Tabulce 13.

Zpracováńı dat
Top1 [%]
sportovńı
činnosti

Top1 [%]
denńı

aktivity

Top1 [%]
hra na

hudebńı nástroj

Top1 [%]
volnočasová

aktivita

RGB 75.42 70.61 67.30 70.89
Segmentace 54.07 37.06 21.79 32.91
Optický tok 49.77 39.69 38.46 40.08

Tabulka 13
Porovnáńı model̊u na základě typ̊u činnost́ı

Z tabulky je vidět, že všechny tři modely nejlépe rozpoznávaj́ı sportovńı činnosti. Nejh̊uře

si modely vedou u rozpoznáváńı hry na hudebńı nástroje, v této kategorii segmentovaná

data hodně zaostávaj́ı. Je to zp̊usobené právě segmentaćı, kdy je z videa odstraněn d̊uležitý

objekt, hudebńı nástroj (Obrázek 32). To je možné pozorovat i u ostatńıch činnost́ı, kdy člověk

interaguje s nějakým předmětem. T́ım, že jsme provedli sémantickou segmentaci a zjednodušili

obrázek, jsme přǐsli o d̊uležité pixely, které s danou činnost́ı souviśı.

Optický tok dobře rozpoznává sportovńı činnosti, protože se zde předpokládaj́ı velké a rychlé
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Obrázek 32
Činnost hrańı na klarient pro tři druhy zpracováńı videa,
vlevo RGB, uprostřed segmentace, vpravo optický tok.

pohyby, ostatńı aktivity klasifikuje z tohoto d̊uvodu h̊uře. Optický tok odstraňuje z videa

stacionárńı objekty, ty můžou s činnost́ı úzce souviset, t́ım potenciálně snižuje správnou kla-

sifikaci. Problém nastává také u vidéı, které maj́ı velmi pohyblivé pozad́ı. Na Obrázku 33 je

jedno z testovaných vidéı činnosti trojskok. U tohoto videa se kv̊uli pohybuj́ıćı se kameře po-

hybovalo v́ıce prostřed́ı než atlet skákaj́ıćı do ṕısku. Kv̊uli tomu bylo nejv́ıce zbarveno pozad́ı

jako nejv́ıce se pohybuj́ıćı objekt. Optický tok toto video nedokázal správně klasifikovat ani

v Top5, naopak RGB a segmentačńı model správně rozpoznali činnost videa v Top1.

Obrázek 33
Činnost trojskok pro tři druhy zpracováńı videa,

vlevo RGB, uprostřed segmentace, vpravo optický tok.

Ukázalo se, že RGB model má nejlepš́ı výsledky a je poměrně konzistentńı např́ıč všemi

činnostmi. Zjednodušováńım videa segmentaćı nebo optickým tokem přicháźıme o d̊uležité

informace uložené v pixelech p̊uvodńıho videa.
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7.7 Spojeńı model̊u

Myšlenka spojeńı model̊u vycháźı z představy, že každý model dokáže správně klasifikovat

určité činnosti. Systémy se budou spojovat pomoćı součtu softmax matic, které źıskáme

na konci śıtě. K softmax matićım byly ještě přidány váhy. Princip takto spojených model̊u

pojmenujeme Spojeńı A. Celé toto spojeńı lze matematicky zapsat pomoćı (rovnice (9)):

X = αXrgb + βXsegmentace + γXopticky tok, (9)

kde Xrgb, Xsegmentace a Xopticky tok jsou softmax matice př́ıslušných model̊u. Jsou reprezen-

továny vektorem o velikosti 500. Každá buňka softmax matice nese informaci o pravděpodob-

nosti př́ıslušné tř́ıdy. X je pak jejich součet. Tento vztah je ještě blokové znázorněn na

Obrázku 34.

Obrázek 34
Blokové schéma Spojeńı A

Byly otestovány základńı konfigurace hodnot α, β a γ a zaznamenáno, jak se při těchto

konfiguraćı budou měnit klasifikačńı přesnosti na testovaćım datasetu, to je možné vidět

v Tabulce 14.

α β γ
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

1.0 1.0 1.0 72.73 85.53 89.80
1.0 0 1.0 72.47 86.20 90.27
1.0 1.0 0 71.73 85.07 89.33
0 1.0 1.0 49.60 68.20 75.47

Tabulka 14
Tabulka přesnosti rozpoznáváńı pro r̊uzné parametry α, β a γ

Spojeńı A

Z Tabulky 14 je patrné, že při parametrech α = 1, β = 1, γ = 1 a po sečteńı softmax matic

všech třech model̊u jsme dosáhli téměř stejného výsledku jako při klasifikováńı samotným

RGB modelem (Top1RGB= 72.4%). Ve snaze nalézt nejlepš́ı nastaveńı α, β a γ, které by
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co nejv́ıce zvýšilo klasifikačńı přesnosti, byl proveden test na validačńıch datech. Pomoćı 3

cykl̊u a s krokem parametr̊u 0.01 byly nalezeny nejlepš́ı parametry α, β a γ ve smyslu Top1

přesnosti na validačńıch datech.

α β γ Top1 [%] Top3 [%] Top5 [%]

Test na
validačńı setu

0.94 0.61 0.39 77.40 87.60 91.00

Test na
testovaćım setu

0.94 0.61 0.39 75.00 86.60 90.27

Tabulka 15
Tabulka přesnosti rozpoznáváńı pro r̊uzné parametry α, β a γ

Spojeńı A

Z Tabulky 15 je vidět, že nalezeńım nejlepš́ı konfigurace parametr̊u jsme dokázali zvýšit roz-

poznáváńı na testovaćım setu zhruba o 2.5% Top1 oproti základńımu nastaveńı α, β, γ = 1.

Byla vyzkoušená daľśı konfigurace, jak je možné výstupy z neuronových śıt́ı spojit. Tuto

konfiguraci pojmenujme např́ıklad Spojeńı B. Je založená na základě součtu softmax matic

modelu segmentačńıho a optického toku. Pak je tento součet vynásobený se softmax matićı

RGB modelu, matematicky jako (rovnice (10)):

X = Xrgb · (βXsegmentace + γXopticky tok), (10)

tento postup je blokově znázorněn na Obrázku 35.

Obrázek 35
Blokové schéma Spojeńı B

Opět byl proveden test na validačńım setu pomoćı 2 cykl̊u a krokem 0.01 parametr̊u β a γ.

Byly zaznamenány parametry při nejlepš́ı Top1 klasifikaci a poté byl s nimi proveden test na

testovaćı množině dat, to je možné vidět v Tabulce 16.
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β γ Top1 [%] Top3 [%] Top5 [%]

Test na
validačńı setu

0.35 0.86 79.60 90.80 93.40

Test na
testovaćım setu

0.35 0.86 77.40 90.20 92.87

Tabulka 16
Tabulka přesnosti rozpoznáváńı pro r̊uzné parametry β a γ

Spojeńı B

Konfiguraćı Spojeńı B se nám podařilo zvýšit o zhruba 5% Top1 klasifikaci na testovaćıch

datech oproti samotnému RGB modelu (Top1RGB= 72.4%). Abychom źıskali informace v jaké

tř́ıdě proběhlo zlepšeńı nově vzniklých spojených model̊u, bude provedena hlubš́ı analýza na

testovaćım datasetu s rozdělenými daty do skupin sportovńı činnosti, denńı aktivity, hrańı na

hudebńı nástroje a volnočasová aktivita. Výsledek hlubš́ı analýzy je zaznamenán v Tabulce

17.

Zpracováńı dat
Top1 [%]
sportovńı
činnosti

Top1 [%]
denńı

aktivity

Top1 [%]
hra na

hudebńı nástroj

Top1 [%]
volnočasová

aktivita

RGB 75.42 70.61 67.30 70.89
Segmentace 54.07 37.06 21.79 32.91
Optický tok 49.77 39.69 38.46 40.08

Spojeńı A 78.34 72.80 71.15 72.57
Spojeńı B 79.57 75.00 82.05 73.00

Tabulka 17
Porovnáńı model̊u na základě typ̊u činnost́ı

po přidáńı Spojeńı A a B

Z Tabulky 17 je vidět, že se pro Spojeńı A a B zvýšila Top1 u všech skupin činnost́ı oproti

samotnému RGB modelu. U Spojeńı B byl zaznamenán velký nár̊ust Top1 u hry na hudebńı

nástroje o zhruba 15%. Ze všech model̊u si nejlépe ve všech skupinách činnost́ı vedl právě

Spojeńı B.

7.8 Využit́ı klasifikátor̊u

Daľśı zp̊usob, kterým se pokuśıme navýšit Top1 klasifikaci, je s využit́ım klasifikátor̊u. Předpo-

kládá se, že softmax matice př́ıslušných model̊u nesou informace o podobných tř́ıdách. Např́ık-

lad pokud rozpoznáváme činnost střela mı́čem při fotbale, očekáváme že model přǐrad́ı

malé věrohodnosti i podobným činnostem jako je třeba dribbling s mı́čem nebo přihrávka.

Sloučeńım softmax matic z RGB, optického toku a segmentačńıho modelu můžeme źıskat

jeden vektor o velikosti 1500, který bude představovat př́ıznakový vektor pro klasifikátor.

Tento vektor bude vstupovat do klasifikátoru a klasifikátor na základě jeho hodnot přǐrad́ı

pravděpodobnost natrénovaným tř́ıdám. Tento proces popisuje blokové schéma na Obrázku

36.
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Obrázek 36
Blokové schéma klasifikátoru

Problémem je otázka, z jakých dat budeme klasifikátor trénovat. Můžeme využ́ıt data z validač-

ńı množiny. Těchto dat je ale př́ılǐs málo, ve validačńı množině je přesně 500 vidéı, pro každou

tř́ıdu připadá 1 video. I přes malý počet trénovaćıch dat jsme zkusili natrénovat SVM (Support

Vector Machine) [9] klasifikátor a KNN (K-Nearest Neighbors) [1]. Natrénovaný klasifikátor

byl pak otestován na testovaćım datasetu. Výsledek je zaznamenán v Tabulce 18.

Klasifikátor
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

LinearSVC(C=1) 54.8 71.4 76.6
LinearSVC(C=0.5) 54.0 71.4 76.5
LinearSVC(C=0.1) 52.4 71.3 76.7
KNN(n=1) 43.9 44.0 44.3

Tabulka 18
Výsledek testu klasifikátor̊u trénované na validačńı množině

Malý počet trénovaćıch dat se projevil na klasifikaci, kde nejlepš́ı klasifikátor dosáhl hod-

not 54.8% Top1. Při snaze o navýšeńı trénovaćıch dat klasifikátor̊u byly zváženy i data

z nejčetněǰśı trénovaćı množiny. Zde nastává problém ten, že modely śıtě I3D ResNet50 se

na těchto datech učily a modely se při klasifikováńı trénovaćıch dat často přibĺıžily 100%

Top1 přesnosti (viz Obrázky 27, 29, 31 z kapitoly 7.5). Přesto byla trénovaćı množina klasi-

fikátor̊u navýšeno o trénovaćı data HAA500 a t́ım se klasifikátory trénovaly na 8500 datech,

pro každou tř́ıdu 17 vidéı. Po natrénováńı jsme klasifikátory opět otestovaly na testovaćıch

datech, výsledek pokusu je v Tabulce 19.
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Klasifikátor
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

LinearSVC(C=1) 71.5 83.4 86.5
LinearSVC(C=0.5) 70.5 83.8 87.5
LinearSVC(C=0.1) 69.9 84.3 88.1
KNN(n=1) 60.1 60.2 60.5
KNN(n=3) 56.3 65.0 65.0

Tabulka 19
Výsledek testu klasifikátor̊u trénované na trénovaćı a validačńı množině

Z Tabulky 19 je vidět, že po navýšeńı trénovaćı množiny jsme nedosáhli lepš́ıch výsledk̊u

než které dosáhl samotný RGB model (Top1RGB= 72.4%). Je to pravděpodobně zapř́ıčiněné

trénováńım klasifikátoru na stejných datech, na kterých se učila neuronová śıt’. Kdybychom

měli větš́ı množstv́ı validačńıch dat, možná bychom dosáhli lepš́ıch výsledk̊u.

7.9 Zhodnoceńı experiment̊u

S modelem I3D ResNet50 a datasetem HAA500 proběhlo několik experiment̊u. Pokoušeli

jsme se natrénovat nejlepš́ı klasifikačńı systém činnost́ı za pomoci předzpracováńı obrazu

a spojováńı softmax model̊u. Výsledky, kterých se dosáhlo, jsou shrnuty v Tabulce 20.

Model
Top1 [%]

(test)
Top5 [%]

(test)

RGB 72.4 91.2
Segmentace 42.2 66.6
Optický tok 44.0 69.1
Spojeńı A 75.0 90.3
Spojeńı B 77.4 92.9
Klasifikátor 71.5 86.5

Tabulka 20
Shrnut́ı výsledk̊u experiment̊u

Z Tabulky 20 je jasné, že nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo při použit́ı Spojeńı B konfigu-

race s Top1 = 77.4%. Aby bylo možné provést tuto konfiguraci pomoćı spojeńı 3 model̊u,

je zapotřeb́ı mı́t segmentované data a data optického toku. Předzpracováńı tohoto typu jsou

výpočetně náročné a daľśı výpočetńı náročnost se zvyšuje při použit́ı 3 model̊u. Proto se

jako nejefektivněǰśı model jev́ı samostatný RGB, ten dosáhl na testovaćıch datech hodnot

Top1 = 72.4%. Modely pracuj́ıćı s daty po segmentaci a optickém toku dosáhly zhruba o

30% horš́ıch Top1 výsledk̊u oproti modelu pracuj́ıćımu s RGB daty. Je to zapř́ıčiněné ztrátou

informaćı v pixelech vidéı po předzpracováńı obrazu. Posledńı pokus byl o natrénováńı kla-

sifikátoru funguj́ıćıho se třemi modely. Pro něj jsme neměli k dispozici dostatečný počet

trénovaćıch dat, proto dosáhl hodnot Top1 = 71.5%.
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V článku HAA500: Human-Centric Atomic Action Dataset with Curated Videos

[8] byl představený dataset HAA500 a pomoćı něj byl trénován model I3D-RGB. Výsledk̊u

kterých bylo v článku dosaženo jsou zaznamenány v Tabulce 21.

Model
Top1 [%]

(test)
Top3 [%]

(test)

I3D-RGB [8] 33.5 53.0

I3D ResNet50
(RGB data)

(náhodně inic. váhy)
50.2 68.8

I3D ResNet50
(RGB data)

(Kinetics-400 váhy)
72.4 87.6

Tabulka 21
Srovnáńı s článkem [8]

Z Tabulky 21 je jasné, že se v této práci podařilo natrénovat lepš́ı model ve srovnáńı s I3D-

RGB. O modelu I3D-RGB z článku [8] nemáme moc informaćı. Vı́me, že model pracoval s

32 kĺıčovými sńımky a byl trénovaný na náhodně inicializovaných vahách, nev́ıme ale z jaké

2D śıtě byl model transformován do podoby 3D. Výsledky nicméně ukazuj́ı, že se v této práci

podařilo źıskat o 16.7% větš́ı Top1 přesnost na náhodně inicializovaných vahách a o 38.9%

větš́ı Top1 přesnost na Kinetics-400 vahách.
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8 Závěr

Diplomová práce se zabývala úlohou rozpoznáváńı činnost́ı z videa. Pro tuto úlohu byla

zvolena architektura I3D ResNet50, která má strukturu ResNet50 modelu s trojrozměrnými

konvolučńımi filtry. Dataset, se kterým byly prováděny pokusy, byl zvolen HAA500, který má

500 odlǐsných tř́ıd činnost́ı s celkovým počtem 10000 vidéı. Jako počátečńı hodnoty śıtě I3D

ResNet50 byly využity předtrénované váhy na datastu Kinetics-400. V práci bylo testováno

jak ovlivńı kvalitu trénováńı předtrénované váhy oproti náhodně inicializovaným. Výsledek

tohoto experimentu ukázal, že při použit́ı předtrénovaných vah byl natrénován kvalitněǰśı

model, který klasifikoval testovaćı videa s 22% větš́ı Top1 přesnost́ı. V práci se také testo-

valo, jak model ovlivńı počet zvolených kĺıčových sńımk̊u. Při experimentu bylo dokázáno, že

natrénovaný model s větš́ım počtem kĺıčových sńımk̊u produkuje lepš́ı klasifikačńı výsledky

na testovaćım setu.

Důležitým poznatkem bylo, že po aplikaci segmentace a optického toku na videa jsme dosáhli

horš́ıch výsledk̊u oproti klasickým RGB vidéım. Model trénovaný na RGB datech źıskal na

testovaćım setu 72.4% Top1 přesnosti, zat́ımco modely trénované na segmentaci nebo op-

tickém toku źıskaly zhruba o 30% menš́ı Top1 přesnost. Zjednodušeńım videa totiž přicháźıme

o d̊uležité informace uložené v pixelech a t́ım se snižuje potenciál modelu I3D ResNet50.

Zjistilo se, že modely natrénované na odlǐsných datech rozpoznávaj́ı videa odlǐsně. Toho bylo

využito při spojeńı výstupńıch softmax matic model̊u. Byly navrženy dvě konfigurace spo-

jeńı model̊u: Spojeńı A a Spojeńı B. Spojeńı A spojuje modely pomoćı součtu softmax matic

a každému modelu byla přǐrazuje váhu. Spojeńı B propojuje modely na základě součtu seg-

mentovaného a modelu optického toku a následném vynásobeńım s RGB modelem. Nejlepš́ı

výsledky ve smyslu Top1 přesnosti na testovaćıch datech má Spojeńı B. Oproti samostatnému

modelu pracuj́ıćıho s klasickými RGB videi má o 5% vyšš́ı přesnost. K jeho použit́ı je potřeba

mı́t k dispozici segmentovaná data a data reprezentuj́ıćı optický tok a zisk těchto dat je

výpočetně náročný. Nejlepš́ı model ve smyslu rychlost výpočtu a přesnosti se tedy jev́ı samo-

statný model, který zpracovává standardńı videa. V práci byl proveden pokus o natrénováńı

klasifikátor̊u, které by pomoćı tř́ı model̊u zvýšily klasifikačńı přesnosti. Zde bylo naraženo na

problém malého počtu trénovaćıch dat a to vedlo k natrénováńı nekvalitńıho klasifikátoru.

Experimenty s modelem I3D ResNet50 byly prováděny v programovaćım jazyce Python.

Programovaćı kód je poskytnutý prostřednictv́ım služby GitHub a je možné jej nalézt na

odkazu: https://github.com/kleckaa/action recognition.
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https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf [13] (strana 1) . . . . . . . . . . . . . . 3
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