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Anotace

Diplomové prace se zabyva tilohou rozpoznédvani ¢innosti z videonahravek. Pro feSeni této
tilohy byla zvolena metoda I3D, kterd transformuje konvoluéni neuronovou sit tak, aby mohla
pracovat s ¢aso-prostorovymi informacemi ulozenymi ve videich. Jako backbone pro I3D byl
zvolen model ResNet50. V praci budou provadény experimenty s datasetem HAAS500, na
ktery budou aplikovany metodiky piedzpracovani videa pomoci segmentace a optického toku.
Modely natrénované na odlisnych datech se v zavéru prace budou mezi sebou porovnavat.

Klicova slova: strojové vidéni, rozpoznavani ¢innosti, I3D, ResNet, I3D ResNet50, segmen-
tace, opticky 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 Uvod

Lidé snadno rozpoznédvaji ¢innosti, které jsou nahrané na videu. Tato schopnost je pro nas
prirozend. V prubéhu sledovani videa pozorujeme objekty a jejich pohyby. Diky zkuSenostem
dokazeme pak vyhodnotit, co se na videozdznamu déje a urc¢it jakou ¢innost ¢lovék na video
nahravce vykonaval. Tato prace se bude zabyvat pocitacovou automatizaci tohoto procesu.
Pokusime se vytvofit rozpoznavaci systém, ktery bude z videonahravek jednoznaéné urcovat
lidské ¢innosti.

Rozpoznavani ¢innosti z videa patii do oblasti umélé inteligence. Tato loha méa zasadni
vyznam pro fadu aplikaci v realném svété. Uplatnéni muze mit napiiklad pro automatické
labelovani kratkych videi na socialnich siti, vyhleddvani videa na zdkladé obsahu, shrnuti
déje videa nebo tfeba monitorovani chovani starsich osob. U sledovani osob muzeme roz-
poznévat denni ¢innosti jako je chuze, béh nebo pad. Pii automatickém labelovani videi

muzeme napiiklad rozpoznavat rtizné sporty nebo libovolné volnoc¢asové aktivity.

Pti rozpoznavani ¢innosti z videa dosahuji velmi dobrych vysledka metody zalozené na prin-
cipu konvolué¢nich neuronovych siti. Budeme se zabyvat metodou 18D [5], kterd transformuje
standardni architektury CNN (Convolutional neural network) pro klasifikovani obrazku. 13D
transformuje max-pool a konvoluéni filtry z dvojrozmérné podoby (NxN) do trojrozmérné
(NxNxN). Diky tomu pak muze sif sbirat ¢asoprostorové informace z videa. Casto volené
backbone sité pro 13D trasformaci jsou VGG-16 [19], Inception [20] nebo architektura ResNet
[13], kterd bude pro tuto praci klicova, protoze s ni budou provddény experimenty. V praci
bude vysvétlen princip residudlnich bloku a jejich skip connection. Déle bude vysvétleno
fungovani bottleneck bloktu a dukladné bude probrana transformovand architektura ResNet
s hloubkou 50.

Cilem experimentu je natrénovat co nejlepsi model ve smyslu Top! pfenosti s vybranym data-
setem. Pro trénovani a testovani sité I3D ResNet50 bude vyuzity dataset s ndzvem HAA500
[8]. Ten obsahuje ru¢né anotovand videa 500-ti odlisnych lidskych ¢innosti, celkem m& 10000
videi. Pro kazdou ¢innost z datasetu piipada 20 unikétnich videi. Pti trénovani budou vyuzity
predtrénované vahy na datasetu Kinetics-400 [15]. Otestujeme a porovname jakych vysledka
dosdhneme na predtrénovanych vahach a na ndhodné inicializovanych. Experimentalné bude
také testovana zavislost mezi zvolenym poctem klicovych snimkt a rozpoznavaci presnosti
Top1|%].

Tato prace bude testovat ruzné metody predzpracovani obrazu videi a dokumentovat jejich
pocin pii trénovani a klasifikovani pomoci 13D ResNet50 modelu. Za icéelem zjednoduSeni
obrazu bude na videa z datasetu HAA500 aplikovdna segmentace a otestujeme jakych kla-
sifika¢nich vysledku bude diky segmentaci dosazeno. Pro segmentaci bude vyuzit model De-
epLab v3 [7] s backbone siti ResNet50. Na RGB videa bude také aplikovand metoda optického
toku pomoci modelu RAFT [21]. Opticky tok predikuje a zvyrazinuje pohyb objektu na vi-
deu. I na data optického toku bude provedeno trénovani sité 13D ResNet50 a bude dukladné



porovnan s ostatnimi modely.

V zavéru prace se pokusime o spojeni modeli I3D ResNet50 natrénovanych na klasickych
RGB datech, segmentovanych datech a datech reprezentujici opticky tok. Spojeni bude prova-
déno pomoci slouceni vystupnich softmaz matic z modela. Bude vyzkouseno také trénovani
klasifikatoru.



2 ResNet

ResNet (Residual Network) [13] je konvoluéni neuronové sit. Zaklad konvoluénich siti predstav-
uji konvolucni filtry, které provadéji konvoluéni operaci na vstupni data. Sité ResNet se ¢asto
vyuzivaji pro klasifikaci RGB obrézki, které reprezentuji vstupni data.

ResNet architektura fesi problém velmi hlubokych neuronovych siti. Zjistilo se, ze pokud
navysime hloubku neuronové sité, muzeme tim dosdhnout lepsich vysledkii a mensich hodnot
Loss funkce pii trénovani. Optimalizace ale takové hluboké neuronové sité je obtizna. Ukazalo
se, ze hluboké sité napiiklad s po¢tem 56 vrstev dosahovaly pii trénovani horsich vysledku
nez ta sama architektura s pouze 20 vrstvami. To je ukdzané na Obrazku 1, kde je priubéh
trénovani hluboké sité na datasetu CIFAR-10 [16]. Jak je vidét, neuronovd sit s 20 vrstvami

dosahla lepsich trénovacich i testovacich vysledki nez sit s 56 vrstvami.
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CIFAR-10 trénovaci a testovaci error
puvodni obrazek: https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf [13] (strana 1)

Dtvodem muze byt Spatnd optimalizace sité, ztrdcejici se gradient nebo Spatné trénovani
po piidanim novych vrstev do natrénované sité. ResNet pfiSel s feSenim a to pfidanim re-
sidudlnich bloku (viz. Obrézek 2).

Neuronova vrstva _
i i—E>F( ) B>y =Fx) +x
b4

Obréazek 2
Residualni blok

Neuronova vrstva
s vahami

Residudlni blok obsahuje takzvany skip connection. Ten pticte vstupni hodnoty neuronovych
vrstev sité k vystupnim hodnotdam. Tyto skip comnections uci neuronové vrstvy tak, aby
vystup ¥ z nich byl roven rozdilu vstupu x. Z Obrazku 2 je vystup znacen

y = F(x) + x, my ale pozadujeme, aby vystup byl y = F(x), proto je sit nucend ucit se



residuum. Sitim které vyuzivaji tuto techniku se ika ResNet.

Pro hlubsi varianty ResNetu byly navrzeny takzvané bottleneck bloky. Ty maji za ticel navysit
rychlost vypocétu s vyuzitim snizenim dimenze vstupu. Pokud mame napiiklad 256 dimen-
ziondlni vstup, muzeme ho promitnou pomoci konvolu¢ni vrstvy s velikosti jadra (1x1) do
64d a na konci bloku zpét rozsitit na 256d (viz Obrazek 3).

1x1, 64d }-:'>‘3x3, 64d 1x1, 256d

Obréazek 3
Bottleneck blok

Diky ResNet architektufe jsme schopni vytvéret opravdu hluboké neuronové sité. Velmi po-
pularni jsou ResNety s hloubkou 50, 101 a 152. Tato prace se zaméii hlavné ResNet s hloubkou
50, zkracené uz jen ResNet50.



3 13D

13D (Inflated 3D ConuNets) [5] je zpusob, jak z videi sbirat ¢aso-prostorové informace.
V tvodu uz byla zminka o takzvaném transformovani konvoluénich neuronovych siti pro kla-
sifikaci 2D obrazu. Princip I3D transformace je takovy, Ze se jako backbone sit zvoli funkéni
aléty provérend architektura na klasifikovani obrézku jako je napiiklad VGG-16 [19], Incep-
tion [20] nebo ResNet [13]. Po zvoleni backbone sité se prevedou jeji maz-pool a konvoluéni
filtry zpodoby 2D (NxN) na podobu 3D (NxNxN). To znamend, ze pokud je ve vrstve
konvoluéni jadro o rozmeérech (3x3), pfevede se na tvar (3x3x3). Vstupem do takto trans-
formované sité je pak posloupnost 2D obrazkt videa. Muzeme tedy fici, ze rozsifeny tieti
rozmér reprezentuje tok ¢asu videa. 3D konvoluéni jadra se diky tomu dokazi pohybovat
napfi¢ ¢asem a prostorem a ziskavaji tak z videa dulezité piiznaky.

I3D modely dosahuji kvalitnich vysledkt, pokud jsou k nim implementovany predtrénované
véhy z ImageNet [10]. To 1ze docilit pomoci takzvaného nudného videa. Je to video slozené
pouze z jednoho snimku, které se opakuje a je ¢asové neménné. Trénovani 3D sité podle
nudného videa se sit vlastné uéf klasifikovat obrazky, jakoby by byla sit{ 2D. Diky linearité se
ukazalo, ze vahy 2D filtra jsou jen N ndsobky vah 3D filtri. Na zakladé této znalosti muzeme
vzit stejné vahy 2D filtri a N krat je nakopirovat do 3D filtru a vydélit po¢tem N.

3.1 I3D ResNet50

Architektura ResNet50 [14] byla transformovédna a nyni se z ni stala sif, kterd operuje
strojrozmérnymi konvolu¢nimi filtry a ziskava ¢asové zavislosti z videa. I3D ResNet50 ob-
sahuje celkem 49 konvolu¢nich vrstev a jeden maz-pool. Vrstvy sité 13D ResNet50 jsou po-
sklddané ze 2 typu bloku. Prvni blok nazvéme napiiklad blok A (Obrézek 4).
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Blok A Blok B

V levé vétvi bloku A (Obrazek 4) je na vstupni data pouzité konvoluéni jadro o rozméru
(1x1x1) s hodnotou stride = (1x1x1), hodnota stride predstavuje krok po kterém se kon-
voluéni jadro posouva po vstupnich datech. Tato konvoluéni vrstva ma za kol snizit dimenzi
vstupu. Jedné se tedy o bottleneck blok. Dalsi vrstva v bloku se nazyva BatchNorm3D a ta
provadi normalizaci dat, které napomahad ke stabilizaci sité béhem trénovaciho procesu. Dalsi
vrstva v poradi je aktivacéni funkce, ta je zde pouzitd ReLU (Rectified Linear Unit) funkce.
Ma4 za kol rozhodnout o vystupu neuronu zpusobem (rovnice (1)

~—

fla) = Ojesti =<0 (1)

xjestli x>0

Aktivaéni funkce ReLLU vraci nulovou hodnotu, pii jakémkoliv zdporném vstupu. V opaéném
pripadé vraci hodnotu vstupu x.

Tyto tii vrstvy (Conv3D, BatchNorm3D, ReLU) se v levé vétvi Bloku A opakuji jesté 2x,
stim ze podruhé ma konvoluéni jadro rozmeér (3x3x3) a na zavér konvoluéni jadro (1x1x1),
které ma v bottleneck bloku za kol zvysit zpét dimenzi na puvodni hodnoty. V pravé vétvi
Bloku A neni zddna konvoluéni vrstva, jeji ucel je pouze poskytnout vstupni data pro soucet
na konci bloku se zpracovanymi daty z levé vétve Bloku A.

I3D ResNet50 je tvotfen jesté dalsim blokem, ktery si pojmenujme napiiklad Blok B, ten je
znazornény na Obrazku 5. Je skoro totozny jako Blok A s rozdilem, ze v pravé Césti vétve



m4 konvoluéni vrstvu s konvoluénim jadrem (1x1x1). Diky tomu dochdzi na vystupu Bloku
B ke snizeni prostorové dimenze, zatimco Blok A ma jak na vystupu tak i na vstupu stejnou
dimenzi.

Celd architektura sité 13D ResNet50 poskladand z Blokii A a B je zndzornéna na Obrazku
6. Na zacatku je na vstupni posloupnost obrazku aplikovdna vrstva s konvoluénim jadrem
o rozmeéru (3x7x7) s krokovou hodnotou stride = (1x2x2). Néasleduje ReLU aktivaéni fukce,
max — pool a sekvence nékolika A a B bloku. Na zavér je na data aplikovan dropout a plné
propojend linedrni vrstva, kterd kterd prevede data na vektor o velikosti rozpoznavanych
¢innosti.Softmaz vrstva zpracuje hodnoty z plné propojené vrstvy a kazdé tridé ptitadi pravdeé-

podobnost. Soucet vSech pravdépodobnosti ze softmaz vektoru je roven hodnoté 1.
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Obrazek 6
Blokové znizornéna architektura I3D ResNet 50

3.2 Klicové snimky

Videa se skladaji z nékolika snimku. V praxi z duvodu omezené VRAM paméti musime jako
vstup do sité I3D ResNet50 volit fixni pocet kliGovych snimkt. Z celého videa se tedy musi
vybirat klicové snimky, v nich by mély byt obsazeny vSechny dulezité okamziky Cinnosti.
Idedlné by tyto snimky mély byt vybirdny z celého videa. Kdyby se napiiklad klicové snimky
braly pouze z prostiedni ¢asti videa, hrozila by zde situace vynechdni dulezitych snimku,

které definuji ¢innost.

Nejednodusi pripad by byl, kdyby byla vSechna videa stejné dlouhd. V takovém pripadé
bychom mohli vybirat klicové snimky s definovanym krokem, které by pak vstupovaly do
neuronové sité. S takovym idedlnim piipadem pocitat nemuzeme a musime volit strategii,
pii které se budou vhodné vybirat obrazky z videa tak, aby v nich byla zaznamenén prubéh



celého videa.

Pocet klicovych snimki bude volen 32. Jako strategii vybéru 32 klicovych snimku byla
vybrana pomérné jednoducha a intuitivni metoda. Vzdy chceme pokryt celé video klicovymi
snimky. Proto nejprve probéhne spocitani indexu kroku v ( rovnice (2)):

1="1 )

kde v reprezentuje index kroku, H je pocet snimku videa a K je pocet klicovych snimku.
Pokud ziskdme hodnotu vy < 1, indikuje ndm to, ze video m& méné obrazku nez je pozadovany
pocet klicovym snimku. V takovém piipadé se snimky rovnomérné nakopiruji za sebe. Vzdy
samoziejmé nemuzeme provést rovnomérné kopirovani, proto se v takovém piipadé vyberou
nahodné snimky, které budou nakopirovany vickrat, ¢i ménékrat. Tento pripad bude demon-
strovan na ptikladé, kde vektor Indexys reprezentuje vybrané klicové snimky z videa:

H =10,
K =32,
Indexys =[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 podminky, Zze se bude hodnota « rovna 1, tak je vybér klicovy snimki velmi jednoduchy,
celé video se posklada z klicovych snimku. Pokud ale bude v > 1 a zaroven v < 2, tak
probéhne vybér klicovych snimkt ndhodné. Opét to bude demonstrovano na piikladé:

H =50,
K =32,
Indexys =[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 zavér zbyva situace, kdy v > 2. V takovém piipadé se rozdéli obrazky videa do skupin se
stejnym krokem. Velikost kroku je rovna hodnoté v zaokrouhleno dolii. Nasledné se z téchto
vybranych skupin vybere jedna, kterd bude pfedstavovat klicové snimky videa:

H =100,
K =32,
Indexrs =[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 Trénovani sité

Trénovani neuronovych [3] siti je proces, pii kterém jsou siti predkldddna anotovand data,
sit je zpracuje a na zdkladé vysledku upravuje vahy neuronti. MiiZeme zac¢inat s ndhodné

inicializovanymi hodnotami, nebo vychazet z néjakého predtrénovaného modelu na jiném



datasetu. Pokud vyuzijeme pfedtrénované vahy jiného modelu, ocekava se rychlejsi doba
trénovani. Velmi dulezitd pii trénovani je takzvand Loss funkce. Ta ndm béhem trénovani
ud4va hodnotu, jak kvalitné je nase neuronovd sit nastavend na rozpozndvani ¢innosti z videi.
Velmi znamé Loss funkce je Cross-Entropy, kterou budeme také vyuzivat pro experimenty
sI3D ResNet50. Cross-Entropy muzeme zapsat matematicky jako (rovnice (3)):

N
L(p,q) = = > _p(x) - log(q(x)), (3)

kde z je index t¥idy, N celkovy pocet tiid, p() je bindrni indikdtor spravné klasifikace a funkce
q() reprezentuje vystup softmaxu. Cfm pfesnéji bude sit spravné klasifikovat trénovaci videa,
tim se bude hodnota Loss funkce snizovat. Cilem trénovani je tedy co nejvice snizit hodnotu
této funkce.

Cely trénovaci proces se da pojmout jako tiloha pro minimalizovani Loss funkce. Je zde nékolik
metod, které se snazi tuto ulohu fesit, ¥ika se jim optimizéry. Jednim z Casto pouzivanych
algoritmu je takzvany SGD (Stochastic Gradient Descent), matematicky jej lze zapsat jako
(rovnice (4)) :

w; = wj — lriﬁ}, (4)
kde w; jsou vahy neuronové sité, Ir je hodnota uceni a zlomek 0L/0w; je gradientu. Gradient
v matematice reprezentuje smér nejvétsiho rustu, v tomto pripadé ma stejny vyznam, udava
smeér nejveétsiho rustu Loss funkce. My ale pozadujeme smér nejmensiho rustu, abychom mi-
nimalizovali Loss funkci, sta¢i tedy vzit zdpornou hodnotu gradientu. Vahy sité se pak budou
v tomto sméru upravovat. Zaporny gradient je jesté vazeny hyper parametrem hodnoty uceni
lr, ten nabyva obvykle malych hodnot. Jediné co jesté potfebujeme k trénovani je numericky
vycislit gradient 0L/0w;. Pro to lze pouzit metodu zvanou Backpropagation [17], kdy zpétné

prochdzime sit a ziskdvame gradienty vah mezi jednotlivymi vrstvami.

Abychom pfi trénovani dokonvergovali idedlné ke globalnimu minimu Loss funkce, je dulezité
také zvolit vhodnou strategii upravy konstanty uceni [r. Téch je hned nékolik. Muzeme zvolit
napiiklad bézné krokové snizeni N epochédch (Obrazek 7), kosinovou strategie (Obrazek 8) ,
cyklickou (Obrézek 9) nebo tieba restartovaci strategii (Obrazek 10).
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4 Dataset

Dataset je dulezitd ¢dst trénovani modelu neuronovych siti. Pfi praci s datasetem si musime
byt jisty spravné anotovanymi daty a proto zvoleni kvalitnitho datasetu je naprosty zaklad.
Set dat pro rozpoznavani ¢innosti musi obsahovat videa a informaci o jejich spravné klasifikaci
prilozené v externim souboru. Témto informacim o spravné klasifikaci se iika anotace. Cely

dataset by pak mél byt rozdélen do tiech ¢asti a to konkrétné na:
1. trénovaci data,
2. valida¢ni data,
3. testovaci data.

Trénovaci data slouzi k trénovani modelu a obvykle tato mnozina byva nejobjemnéjsi. Pomoci
validacnich dat se béhem trénovaciho procesu validuje natrénovany model a my tak mame
hrubou pfedstavu o tom, jak si model povede na nevidénych datech. Posledni jsou testovaci

data. Ty slouzi k otestovani a naslednému vyhodnoceni natrénovaného modelu.

4.1 Kinetics-400

Dulezity dataset pro tuto préci je Kinetics-400 [15]. Pii experimentech budou vyuzity predtré-
nované vahy modelu I3D ResNet50 na tomto datasetu. Proto je dilezité nahlédnout na videa

z datasetu a zjistit, na jakych videich se model trénoval.

Kinetics-400 je kolekce videi s lidskou ¢innosti. Tyto videa jsou reprezentovany pomoci
URL odkazu na videa internetového serveru YouTube.com. U kazdého URL odkazu je za-
znamenany pocatecni a koncovy ¢as oznacené ¢innosti, pricemz kazdé video trva zhruba 10
vtefin. Cinnosti jsou zaméfeny na ¢lovéka a pokryvaji sirokou skélu tifd véetné interakei
mezi clovékem a objektem, jako je hrani na hudebni néastroje a také interakci mezi lidmi,
jako je podani ruky. V tomto datasetu je celkem 400 t¥id. Kazda tfida obsahuje miniméalné
400 videoklipu. Vechny tyto informace o URL odkazu, ¢asu ve kterém se vyskytuje ¢innost

a korektné pojmenované ¢innosti, jsou ulozeny ve formatu .json nebo .csv.

Na zékladé dostupného datasetu Kinetics 400 probéhla zakladni analyza dat. Celkovy pocet
videi je zaznamenan v Tabulce 1. Dataset byl uz rozdélen do tfech mnozin dat, tronovaci,

validac¢ni a testovaci.

Pocet videi

Trénovaci data 219 782
Validaéni data 18 035
Testovaci data 35 357

Celkovy pocet dat | 273 174

Tabulka 1
Pocet dat - Kinetics-400

Pii analyze datasetu je dulezité zjistit jak jsou data v jednotlivych tfidach rozprostieny.
Distribuce dat mezi tiidami je zobrazena na Obréazku 11.
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Distribuce tiid Kinetics-400

Z Obréazku 11 je patrné, ze zde neni zadna tiida, kterd by vyrazné v poctu dat prevysovala
ostatni tfidy. Pro kazdou tiidu je také dostatecné mnozstvi videi. Pét nejcetnéjsich trid je:

1. snowkitting: 1090 videi,
2. sfoukavéni svicek: 1089 videi,
3. bobovani: 1089 videi,
4. jizda na kanoi nebo kayaku: 1085 videi,
5. hra na harpu: 1084 videi.
Ukéazky videi jsou na Obrézcich 12,13 a 14.

o s ;J b’gg

: b i

Obrazek 12
Kinetics-400 snowkitting

Obrazek 13
Kinetics-400 sfoukdvani svicek
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Obrazek 14
Kinetics-400 bobovani

4.2 HAA500

Human-Centric Atomic Action (HAA500) [8] je rutné anotovand sada dat videf s lidskou
¢innosti. Videa v HAA500 byla peclivé vybirana tak, aby zachycovala nepferusovany pohyb
lidskych postav pifi riznych ¢innostech. Jednotlivé tiidy datasetu jsou hodné dopodrobna
popsané tak, aby byly jedinecné a rozlisitelné od ostatnich. Napiiklad ¢innost hrani fotbalu
je roz¢lenénd na fotbalova stiela, fotbalova pfihravka, fotbalové vhazovani, dribbling s micem
pii fotbale, fotbalova hlavicka a fotbalovy zakrok brankére (viz. Obrazek 15, 16, 17). Videa
byla vybirdna také tak, aby osoba provozujici klasifikovanou ¢innost byla dominantni osobou
videa. Hlavn{ ¢dst videa je zaméfend na ¢lovéka a u vide je prumérné 69.7% detekovatelnych
kloubu hlavni osoby. HAA500 poskytne pro tuto praci data, které vyuzijeme k trénovani
atestovani modelu I3D ResNet50.

Obrézek 15
HAA500 fotbalovy dribbling

Obréazek 16
HAA500 fotbalové hlavicka

Obrazek 17
HAA500 fotbalovy zakrok brankaie
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Celkové sada dat HAA500 obsahuje 500 tiid. V kazdé t¥idé je celkem 20 HD videi (720x1280).
Dohromady dataset poskytuje 10000 videi. Videa jsou tedy perfektné distribuovana mezi jed-
notlivymi tfidami. Data do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny byla rozdélena v poméru
16:1:3 (viz Tabulka 2).

Pocet videi

Trénovaci data 8000
Validaéni data 500
Testovaci data 1500

Celkovy pocet dat | 10000

Tabulka 2
Pocet dat HAA500

4.2.1 Zpracovani RGB datasetu

Videa poskytnuté datasetem HAAS500 byla ulozend ve formatu .mp4. Jednd se o format,
ktery obvykle obsahuje stopy videa a audia. Pro préci s neuronovou siti bylo nutné prevést
videa z.mp4 do posloupnosti .jpg obrazkiu a kazdou tuto posloupnost ulozit do samostatné
slozky. Videa byla do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny rozdélena takovym zpusobem,
ze prvnich 16 videf se pfifadilo k trénovaci mnoziné, 17. video k validaéni a zbytek (18,19,20)
k testovaci mnoziné dat. Diky tomu jsme ziskali pozadované rozdéleni 8000 trénovacich,
500 validacnich a 1500 testovacich dat. Na trovni pfedzpracovani se jeSté obrazky zmensily
z velikosti (720x1280) na (224x224). Informace o ndzvu videa, spravné klasifikaci, délce videa
ajakym zpusobem jsou pojmenované .jpg obrazky, byly ulozené v textovém souboru. Celkem
bylo timto zplsobem ziskdno 594300 oanotovanych obrazk.

4.2.2 Zpracovani segmentacniho datasetu

Segmentace [23] je metoda pocitacového vidéni, kterd rozdéluje obraz do segmentu, které
spolu néjakym zpusobem souvisi. Segmenty muzou reprezentovat jednotlivé objekty na obraz-
ku. Sémanticka segmentace pak rozdéluje cely obrazek do segmentl a tim se snizuje slozitost
celého obrazu. VSem pixelim patfici do jednoho segmentu je prifazena spoleénd znacka,
obvykle spoleéna barva. MysSlenka za pouzitim segmentace je takova, ze pfi rozpozndvani
¢innosti ndm jde predevsim o pohyb lidskych osob, které pro néds predstavuji hlavni objekty.
S vyuzitim sémantické segmentace muzeme odstranit rusivé pohybujici se objekty, které jsou
v pozadi a pro hlavni ¢innost jsou nepodstatné. Déle ziskdme pro vSechny tiidy stejné po-
zadi a tim se odstrani problém s nestacionarni kamerou, takze se uceni bude moci zamérit
predevsim na pohyb hlavnich objektu videa.

Zpusobtu a metod jak provést segmentaci je cela fada. My se ale zaméiime na pouziti sémantické
segmentace s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti, pfesnéji na architekturu DeepLab v3
[7] s backbone siti ResNet50. Tato architektura funguje na principu encoder a dekoder, kde
encoder je zopovédny za ziskdni feature maps z obrazku a dekoder pouziva prevzorkovani,
aby ziskal zpét detaily objektu a jejich prostorové rozmeéry z nizkorozmeérnych feature maps.
Budeme vyuzivat predtrénované vahy ze subsetu COCO train2017 [18]. Tento predtrénovany
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model obsahuje celkem 20 t¥id, které je sit schopna segmentovat. Na datasetu COCO val2017[18]
dosahl tento model hodnoty mean IoU = 66.4 a global pizelwise acc = 92.4.

Sit DeepLabv3-ResNet50 s piedtrénovanym modelem byla aplikovédna na videa z datasetu
HAAS500 a ziskali jsme sémanticky segmentované obrazy. Uplné stejnym zptsobem jako pii
zpracovani RGB datasetu byl dataset pfipraven, tedy videa byla rozkouskovana do posloup-
nosti obrazku ve tvaru .jpg, a i stejnym zpusobem byla data rozdélena do trénovaci, validac¢ni
a testovaci mnoziny. Ukdzky sémanticky segmentovanych videi jsou vidét na Obrézcich 18
a 19. Je na nich vidét, ze lidé na videich byli korektné segmentovani a oznaceni oranzovou

barvou.

Obrazek 18
Ukézka segmentace - hod diskem

Obrazek 19

Ukéazka segmentace - pad na kole

4.2.3 Zpracovani optického toku

Opticky tok [11] je technika pouzivana k popisu pohybu objektu z obrézku. Princip je zalozeny
na vypoctu rychlosti bodu v rdmci nékolika snimku a predikovanim, kde by se body mohly
na nasledujicich snimcich nachazet. Metoda ma uplatnéni hlavné pro videa, protoze snimky
videa maji obvykle maly ¢asovy krok. Bude zajimavé pozorovat, jaké vysledky dosdhneme
s I3D Resnet50 siti a s daty po aplikovani optického toku, protoze se na obrazcich zvyrazni po-
hybujici se objekty, coz by mohlo mit za dusledek zlepseni trénovani a nasledné testovani sité.
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Je nékolik ptistupu jak fesit opticky tok. My vyuZzijeme vypocet optického toku s pomoci neu-
ronovych siti a to architektury RAFT [21] Recurrent All-Pairs Field Transforms. S vyuzitim
neuronové sité, kde je vSe zalozené na latentnich feature maps, je vSe presnéjsi apocitané
s vetsi efektivitu, nez kdybychom pocitali opticky tok tradiénimi metodami. Architektura
RAFT muze byt rozdélena na dvé ¢asti a to encoder a iterdtor. Prvni ¢ast encoder je po-
dobnd struktuie encoder-decoder, ktera ziskava latentni feature maps z obrazku. Iterator je
druh rekurentni neuronové sité, ktera predikuje sekvence toku.

Piedtrénované vahy pro model RAFT byly trénovany na datasetech Chairs/2] + Things[22]
+ Sintel [4] fine-tuning + Kitti [12] fine-tuning . Tento model dosdhl na testovacim setu
hodnot kitti_test_fl_all = 5.19.

Na data z HAA500 jsme aplikovali RAFT s predtrénovanymi vahami. Do sité vzdy vstupo-
vali dva po sobé jdouci snimky a vystupem byl predikovany pohyb mezi dvéma snimkami.
Vystupni obrazek byl interpretovan paletou barev duhy, kde bild symbolizuje zadny pohyb,
cervend maly a modra velky pohyb. Ukazky optického toku jsou znazornény na Obrazku 20
a 21.

Obrazek 20
Ukéazka segmentace - hod diskem

Obrazek 21
Ukazka segmentace - baseball odpal micku

U obrazku 20 je vidét zabarveni pozadi. To je zptisobené pohybujici se kamerou. U Obrézku
21 je statickd kamera a proto dobie vynikl pohyb machnuti palkou.
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Opét byla data stejné rozdélena a ulozena stejnym zptisobem jako u RGB dat a segmentaénich
dat. Takze jsme ziskali celkem 8000 trénovacich, 500 valida¢nich dat a 1500 testovacich
videich. VSechna videa byla také rozkouskovana na samostatné .jpg obrazky.
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5 Augmentace

Pokud nejsou trénovaci data ruznorodd, hrozi riziko, ze pii trénovacim procesu dojde k pretrénovani
na trénovaci data. Je to situace, kdy se snizuje Loss funkce na trénovacich datech, ale zvysuje

se na valida¢nich. Abychom tomuto zabrénili, je tfeba k trénovacimu algoritmu aplikovat aug-
mentacéni piistupy. Tyto pfistupy se snazi o zmény vstupnich dat v prubéhu trénovéani sité.

Prvni pouzita augmentace pro nase tucely je zalozend na zvétSeni videa, nasledném vybéru
oblasti a jejimu vyfiznu do puvodniho rozméru obrizku (224x224). S touto metodou je ale
tfeba davat pozor, protoze dataset HAA500 je vyznamnym tim, ze jsou ¢innosti centrovany
do stiedu videa. Proto je vhodné volit maly pomér zvétseni, abychom ve vysledku nevyftizly
dulezité pixely z videa. Bylo otestovano, ze pfi pouziti velké zvétSeni oblasti napiiklad z
videa (224x224) na (320x320) pixelti a nasledné ndhodné vyfiznuti oblasti zpét na puvodni
rozméry dochédzelo k horsim vysledkum, nez kdyby nebyla pouzitd zddnad augmentacéni me-
toda. Proto se v této préaci video zvétsuje z rozméru (224x224,260x260) vzdy na ctverec a
nasleduje ndhodné ofiznuti zpét na velikost (224x224). Déle byla pfiddna dalsi augumenta¢ni
metoda, kterd kazdou epochu upravuje data zptusobem nahodného horizontdlniho otoceni vi-
dea s pravdépodobnosti py;, = 0.5. Statisticky bude tedy kazdé druhé video otoceno.

Pomoci téchto metod jsou neuronové siti predkladéany kazdou epochu lehce odlisna data.
Ukézka augmentace je zobrazena na Obrazku 22, kde v horni ¢asti je originalni video a ve
spodni ¢ésti je augmentovaného videa.

Obrazek 22
Ukéazka augmentace (pad na kole)
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6 Pouzita metrika

Pii porovnavani nékolika modelt je tfeba zvolit vhodnou metriku, diky které muzeme urcit
kvalitu rozpoznavani ¢innosti. Velmi ¢astou volenou metrikou pro rozpoznavani akci z videi
je takzvana Topl pfesnost, k ni jsou casto pridavany Top3 a Topb presnosti. VSechny tyto
metriky maji spole¢nou jednotku [%]. Top! presnost udava, kolik ¢innosti neuronova sit

dokazala spravné rozpoznat. Matematicky lze zapsat jako:

TP

Topl = ——+
P FpLTP

(72, (5)
kde TP jsou spravné rozpoznand videa a soucet ve jmenovateli F'/P + TP je pocet vSech
testovanych videi. Za T'P se berou videa, ktery maji nejvétsi pravdépodobnost ze softmax
vrstvy. Vystup ze softmax vrstvy m4 podobu N vektoru, kde N je pocet tifd. Neuronovd sit
prifazuje kazdé ¢innosti vérohodnost a my tak dokazeme ziskat informaci i o 2., 3., 4. a 5.
nejvérohodnéjsi tiidé podle natrénované sité. Pak mtzeme urcit i Top3 a Topd presnost. Kde
u Top8 presnosti se bude brat jako TP spravné klasifikovana tiida na 1., 2. nebo 3. pozici
softmaz vektoru. Pro iplné vyjasnéni si vypocet metrik Topl a Top3 ukdzeme na piikladeé.

3. misto

C. | Spravna tiida || 1. misto 2. misto

1) | lukostrelba stielba z pistole | hra na kytaru

2) | hod diskem hod mi¢em hod ostépem pojidani jablka
3) | lukostfelba stielba ze zbrané

1) | iod diskem [hod micem | frsboe |
5) | pojidan{ jablka || pojiddni zmrzliny | pojidén{ pizzy
‘ ‘ H ‘ ‘ Soucet ‘ 2 4

Tabulka 3
Priklad testovani dspésnosti klasifikace videi

Na piikladu z Tabulky 3 bylo testovdno celkem 5 videi. Sit dokédzala rozpoznat 2 videa z 5-ti
na prvnim misté, takze z tohoto testovéani ziskala hodnotu Topl = 40%. Dale se spravna 4

videa nachézela na prvnich 3 pozicich a tedy Top3 = 80%.

Podle ¢lanku HAA500: Human-Centric Atomic Action Dataset with Curated Vi-
deos [8] byl RGB set dat HAA500 natrénovan na model 13D a bylo ziskéno:

e Topl = 33.53%,
e Top3 = 53.40%.
K témto hodnotdm bychom se s architekturou I8D ResNet50 chtéli co nejvice pfiblizit.

19



7 Experimenty s 13D ResNet50

7.1 Implementace modelu I3D ResNet50

Pro experimenty, které budou v nasledujicich kapitolach provedené, byl implementovan mo-
del 13D ResNet50 [6] pomoci programovacitho jazyka Python. Pii trénovéni sité se bude
vyuzivat Cross Entropy Loss funkce a pro ziskani gradientu bude vyuzita metodika backpro-
pagation. Vsechny modely budou trénovany s optimizerem SGD. Cilem téchto experimentii
je natrénovat nejlepsi model ve smyslu nejvétsi hodnoty Topl na testovaci mnoziné dat
aporovnat modely trénované na klasickych RGB videich, segmentovanych videich a videich

po aplikaci optického toku.

7.2 Vliv poctu klicovych snimki

Prvni experiment byl proveden s malym subsetem RGB datasetu HAA500. Maly subset
obsahoval 20 t¥id se sportovnimi aktivitami. Celkovy pocet dat byl tedy viz. Tabulka 4.

Pocet videi

Trénovaci data 320
Validaéni data 20
Testovaci data 60

Celkovy pocet dat | 400

Tabulka 4
Pocet dat subsetu HAA500

Trénovani probéhlo se siti I3D ResNet50 pro 4, 8, 16 a 32 klicovych snimku videa s ndhodné

inicializovanymi vdhami modelu. Bylo zvoleno nastaveni trénovacich parametru jako:
1. optimizer: SGD,
2. scheduler: cosine,
3. Ir: 0.001,
4. pocet epoch: 50

Vedlejsi cile testu na malém subsetu HAA500 bylo otestovani funkénosti programovaciho
kédu trénovani neuronové sité. Tento postup je vhodny predtim, nez probéhne trénovani
pro vSechna data, protoze je mozné takto rychle odhalit drobné chyby programovaciho kédu,
které by mohly zplusobovat nepfesnosti pfi trénovacim procesu.

Hlavni cil tohoto experimentu bylo experimentalni zjisténi presnosti klasifikace videi v zavislosti
na poctu zvolenych klicovych snimku systému. Natrénované modely byly otestovany na tes-

tovaci mnoziné dat a zdznam experimentu je zndzornény v Tabulce 5.
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Topl [%] | Top3[%] | Top5 [%)]
(test) (test) (test)
4 klicové snimky 36.7 60.0 75.0
8 klicovych snimka | 40.0 61.7 68.3
16 kliéovych snimka | 46.7 70.0 81.7
32 klicovych snimku | 53.3 68.3 85.0
Tabulka 5

Zéavislost presnosti rozpozndvani a poctu klicovych snimku

Z Tabulky 5 je patrné, ze pro systém pracujici s vice klicovymi snimky roste také pfesnost
klasifikace testovanych videi. Nejlepsich vysledku dosahl model s 32 klicovymi snimky. Pro
modely s vy$$im poctem klicovych snimku (napi. 64 klicovych snimku) jsme uz netestovali
ato predevsim kvuli vypocetni slozitosti a omezené paméti VRAM.

Diky poznatkum z Tabulky 5 bude v nésledujicich experimentech pracovano s modely s 32
klicovymi snimkami. Jedind jejich nevyhoda oproti ostatnim testovanym poctum kli¢ovych
snimku je vétsi vypocetni slozitost a tim také delsi doba trénovani a testovani.

7.3 Vliv vyuziti predtrénovanych vah na datasetu Kinetics-400

Pfi tomto experimentu vyuzijeme kompletni sadu dat HAA500 (8000 trénovacich, 500 va-
lida¢nich, 1500 testovacich) s klasickymi RGB videi. Otestujeme trénovani modelu 13D Re-
sNetb0 vychézejictho z ndhodné inicializovanych vah a z vah natrénovanych na datasetu
Kinetics-400 a nasledné porovname jejich klasifikaéni presnosti. Vyuzitim pfedtrénovaného
modelu se mysli takzvany fine-tuning. P¥i tomto procesu na¢teme stejné vahy predtrénovaného
modelu a odstranime celou posledni plné propojenou vrstvu, misto ni inicializujeme novou se
spravnym po¢tem neurontu (500) a s ndhodnymi vdhami. Diky tomuto bude mozné natrénovat
model na 500 odlisnych t¥id z naseho datasetu. Pro oba piipady budou voleny stejné para-

metry trénovani sité a to:
e optimizer: SGD,
e scheduler: cosine,
e pocatecni [r: 0.001,
e pocet epoch: 100.

Priubéh zmény Loss funkce pfi trénovani na trénovaci a validaénim mnoziné pro ndhodné
inicializované vahy modelu je na Obrazku 23 a trénovani s hodnotami z Kinetics-400 na
Obréazku 24.
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Priibéh loss funkce Priibéh loss funkce

5 5
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Val Val
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Epocha Epocha
Obrazek 23 Obrazek 24
Prubéh loss funkce pii trénovani, Prubéh loss funkce pii trénovani,
nahodné inicializované vahy vahy z Kinetics-400

Pii porovnavani grafu z Obrazkia 23 a 24 je na prvni pohled patrné, Ze v obou piipadech Loss
funkce konvergovala k nulové hodnoté na trénovacich datech. Hlavni rozdil je v Loss funkci
na valida¢nich datech, kde model z ndhodné inicializovanych vah dosahl nejnizsi hodnoty
LosSmin = 2.2826 (86. epocha) a model vychazejici z modelu Kinetics-400 dosdhl Loss, =
1.0725 (73. epocha). Vzali jsme modely z téchto okamziku kdy dosahli svd minima ve smyslu
Loss funkce a provedli jsme test na testovacich datech (Tabulka 6).

oo | Top1 (%] | Top3[] | Tops %]
Vychozi vahy (test) (test) (test)
Nahodné vahy | 50.2 68.8 76.0
Kinetics-400 72.2 86.4 90.3
Tabulka 6
Porovnéani rozpozndvaci presnosti modelu s predtrénovanymi a ndhodné inicializovanymi
vahami

Testovaci vysledky potvrdily lepsi kvalitu klasifikovani pii pouziti predtrénovnanych vah na
datasetu Kinetics-400 o vice nez 20% Topl presnosti oproti ndhodné inicializovanych vah.

7.4 VI0iv normalizace dat

Pro trénovani konvolu¢nich neuronovych siti na RGB obrazcich se doporucuje normalizovat
kandly pixelu z hodnot (0, 255) na hodnoty (0, 1). To je mozné jednoduchym vydélenim kanalu
¢islem 255. Déle je jesté doporucené normalizovat tyto hodnoty vzhledem k pruméru (rovnice
(6)) a smeérodatné odchylce(rovnice (7)) dat a to zptisobem(rovnice (8)):

n

W= —- Z input_image;, (6)
1
21 . , 2 2
ot = Zl:znputzmagei — ps, (7)
input_image — [

norm-_image =
o
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Timto zpusobem bychom méli ziskat hodnoty, které budou rozprostieny okolo nuly. Tyto
normalizace pomdhaji ziskat konzistentni vysledky pii pouziti natrénovanych modeli na
nova data. Standardné se pro normalizaci RGB obrazki vyuzivaji hodnoty p a o spocitané
zdatasetu ImageNet. My ale budeme pouzivat datasety, které maji netradi¢ni barvy oproti
klasickym RGB obrazkum.

Na Obréazku 25 muzeme vidét ukazku ¢innosti salto dozadu. Prvni video reprezentuje stan-
dardni RGB video, druhé video je segmentované a tfeti video znazornuje opticky tok. Na
prvni pohled je patrné, ze segmentacni data a data reprezentujici opticky budou mit odlisné
hodnoty p a o oproti standardnimu RGB videu.

Obrazek 25
Ukézka ¢innosti salto vzad pro tii druhy zpracovani videa

Experimentalné proto byly zjistény hodnoty stfednich hodnot a smérodatnych odchylek pro
tFi ruzné typy dat. Tyto hodnoty jsou zaznamendny v Tabulce 7. Hodnoty p a o mezi
RGB (HAA500) videi a obrazky z ImageNetu se piilis nelisi. Rozdil je u segmentaénich dat
aoptického toku. Segmentaéni data maji velkou ¢ast plochy ¢erné zbarvenou a proto stiedni
hodnota celého segmenta¢niho datasetu ma nizké hodnoty, pfesny opak je u optického toku,
kde nepohyblivé predméty jsou znazornény bilou barvou a ve vétsiné videi tato barva domi-

nuje, proto jsou stfedni hodnoty kanali vysoké.

Zpracovani dat ‘ Segmentace ‘ I ‘ o

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]
[ I ]

Opticky tok HAA500 0.912,0.895,0.910] | [0.178,0.191,0.190

Tabulka 7
Experimentalné zjisténé hodnoty p a o
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Bylo testovdno, jak se pfi trénovani rizné normalizovanych dat zméni piesnost Top! roz-
poznavani na testovaci mnoziné. Trénovani probéhlo na pfedtrénovanych vahach z Kinetics-

400 a nastavenim trénovacich parametri:

optimizer: SGD,

scheduler: cosine,

pocatecni Ir: 0.001,

pocet epoch: 100.
Vysledek experimentu je zaznamenan v Tabulce 8.

Topl (%] Topl [%]

Z ani dat . 1w e s
pracovant ca w a o z ImageNetu | Experimentdlné zjisténé p a o

RGB 72.2 71.9

Segmentace 44.1 42.0

Opticky tok 44.0 43.7
Tabulka 8

Hodnoty Topl pii ruznych normalizacich dat

Vysledky z tabulky 8 vysly hodné podobné, ale lepsich vysledki dosahly modely, které norma-
lizuji data podle hodnot z ImageNetu. Je to pravdépodobné zapii¢inéné tim, ze predtrénovany
model Kinetics-400 pouzival pravé tyto hodnoty k normalizaci. V nasledujicim experimentu
se budou normalizovat vSechny tii typy datasetu podle p a o z ImageNetu, tedy u =
[0.485,0.456, 0.406] a o = [0.229,0.224, 0.225].

7.5 Trénovani nejlepsich modela

Doposud jsme zjistili zavislost poc¢tu snimku na kvalité klasifikovani, vliv predtrénovanych
vah modelu, a jak ovliviiuje cely model normalizace dat. Ziskané poznatky ziro¢ime v tomto
trénovacim experimentu. Ten ma za icel natrénovat co nejlepsi modely ve smyslu Top1 klasi-
fika¢ni pfresnosti na nevidénych testovacich datech. Abychom dosahli co nejlepsich vysledku,
otestujeme ruzné kombinace schedulert a Ir. Schedulery budou jmenovité vyuzivany:

e step,
® cosine,

e cyclic,

plateau,

restart.

V naésledujicich 3 tabulkdch (9, 10, 11) jsou zaznamenané trénovaci parametry a jejich va-
lida¢ni a testovaci hodnoty presnosti. Modely byly vybirany expertné na zdkladé Loss funkce
a hodnoty TopI na valida¢nich datech. Nejlepsi vysledky pfesnosti na valida¢nich datech jsou
v tabulkdch oznaceny zlutou barvou a nejlepsi presnosti na testovacich datech oranzovymi
barvami.
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= Optimizer , Topl[%] || Topl(%] | Top3|%)] | Top5|%]
Cislo Sheduler Ir nastavent (val) (test) (test) (test)
1.0 i‘i}]}? 0.01 step=20 52.0 51.067 71.533 78.600
1.1 itci]; 0.001 step=20 73.6 70.000 86.933 90.400
1.2 iiﬁ 0.0001 step=20 63.8 60.000 84.067 90.533
2.0 ciglr?e 0.01 eta_min=0 56.2 56.000 74.333 80.266
2.1 ci(sife 0.001 eta_min=0 75.0 72.200 86.400 90.267
2.3 ciglr?e 0.0005 eta_min=0 74.4 71.467 87.200 91.400
2.4 ci(s}ife 0.0001 eta_min=0 73.0 69.867 86.667 91.800
max_lr= 0.001
3.0 CS%]?C 108 step_size_up = 15 | 74.2
Y mode = triangular
SGD max_Ir= 0.001
3.1 cvelic 1078 step_size_up = 15 | 73.6 71.00 87.133 91.20
Y mode = triangular2
SGD max_lr= 0.001
3.2 evelic 1078 step_size_up = 15 | 73.8 71.133 87.467 91.533
Y mode = exp_range
4.0 plSa(t;e]:a)u 0.01 mode=min 53.0 52.933 81.600 79.600
4.1 plsa?iu 0.001 mode=min 73.4 70.067 86.467 89.867
SGD T.0 = 10,
5.0 restart 0.01 T mult= 1, 52.2 51.4 70.866 77.666
eta_min= 1076
SGD T_0 =20,
5.1 restart 0.001 T_mult= 1, 74.4 71.133 87.533 91.333
eta_min= 108
SGD T_0 =20,
5.2 tart 0.005 T_mult= 1, 75.4 72.400 87.600 91.200
restat eta_min= 1078
Tabulka 9

Trénovani I3D ResNet50 na rgh datech
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= Optimizer , Topl [%] || Topl [%] | Top3 [%)] | Top5 (%]
Cislo Sheduler Ir nastavent (val) (test) (test) (test)
1.0 i‘?:p? 0.01 step= 20 29.8 28.000 44.933 52.733
1.1 itG:; 0.001 step= 20 41.2 42.267 57.667 65.000
1.2 iig 0.0001 step= 20 26.0 22.800 39.867 50.333
2.0 c?)(s;;]r?e 0.01 eta_min=0 37 34.733 51.067 58.000
2.1 cigge 0.001 eta_min=0 43.6 44.133 60.933 67.867
2.2 cii]r?e 0.0005 eta_min=0 41.6 42.667 58.400 65.000
2.3 cSoSi]r?e 0.0001 eta_min=0 36.6 33.733 50.667 60.533
seD max_lr= 0.001
3.0 evelic 10-8 step_size_up = 15 | 42.0 40.267 64.533 64.533
Y mode = triangular
s max_lr= 0.001
3.1 evelic 1078 step_sizeup = 15 | 41.8 40.667 58.533 65.400
Y mode = triangular2
SGD max_lr= 0.001
3.2 evelic 10-8 step_size up = 15 | 39.2 39.667 56.600 64.600
Y mode = exp_range
4.0 pi?iu 0.01 mode=min 37.2 35.933 52.267 60.533
4.1 plsaielz)m 0.001 mode=min 44.2 42.200 59.800 66.600
SGD T.0 =10,
5.0 restart 0.01 T_mult=1, 36.6 36.067 53.800 62.067
eta_min= 10~°
SGD T_0 =20,
5.1 Lot 0.001 T_mult= 1, 43.8 43.000 85.733 65.800
restat eta_min= 1078
SGD T_0 =20,
5.2 tart 0.005 T _mult= 1, 42.8 39.867 57.133 64.067
restat eta_min= 103
Tabulka 10

Trénovani I3D ResNet50 na segmentaénich datech
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= Optimizer , Topl [%] || Topl [%] | Top3 [%)] | Top5 (%]
Cislo sheduler Ir nastavent (val) (test) (test) (test)
1.0 i‘?:p? 0.01 step= 20 26.4 23.066 39.800 47.333
1.1 iig 0.001 step= 20 43.8 41.467 61.333 69.267
1.2 iig 0.0001 step= 20 22.6 20.467 37.133 45.867
2.0 SGD 0.01 eta_min=0 36.4 29.2 45.800 53.800
cosine
2.0 SQD 0.005 eta_min=0 44.2 41.133 60.267 66.867
cosine
2.1 SQD 0.001 eta_min=0 46.2 44.000 61.533 69.066
cosine
2.3 SG.D 0.0001 eta_min=0 8.0 5.600 12.200 16.400
cosine
seD max_lr= 0.001
3.0 . 1078 step_size_up = 15 | 42.8 42.200 59.267 65.800
cyclic .
mode = triangular
s max_lr= 0.001
3.1 . 1078 step_size.up = 15 | 40.4 40.200 58.800 66.800
cyclic .
mode = triangular2
SGD max_lr= 0.001
3.2 . 10-8 step_size_up = 15 46.0 41.467 60.200 67.133
cyclic
mode = exp_range
4.0 SGD 0.01 mode=min 31.2 26.200 43.067 50.200
plateau
4.0 SGD 0.001 mode=min 44.4 43.2 62.333 68.333
plateau
SGD T.0 =10,
5.0 0.01 T_mult= 1, 36.0 30.733 46.867 54.400
restart . 6
eta_min= 10
SGD T_0 =20,
5.1 0.001 T_mult= 1, 45.8 42.267 60.533 67.867
restart . _8
eta_min= 10
SGD T_0 =20,
5.2 0.005 T_mult= 1, 44.6 40.000 58.267 64.267
restart . ~8
eta_min= 10
Tabulka 11

Trénovani I3D ResNet50 na datech optického toku
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Prubéh loss funkce pii trénovani,
(rgb data, pokus 5.2)
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Prubéh loss funkce pii trénovani,
(segmentaé¢ni data, pokus 4.1)
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Obrazek 30
Prubéh loss funkce pii trénovani - data
optického toku,
(data optického toku, pokus 2.1)
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Prubéh Topl hodnoty pii trénovani,
(segmentacni data, pokus 4.1)
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Prabéh Topl hodnoty pii trénovani - data
optického toku,
(data optického toku, pokus 2.1)



7.6 Porovnani modelu

Diky experimentu z kapitoly 7.5 byly ziskdny natrénované modely. Jako nejlepsi modely jsme
urcili ty, které ziskaly nejvétsi Top! rozpoznavaci presnost na valida¢nich datech. Simulujeme
tim to, ze testovaci data jsou pro nds nevidéna ndhodna data, podle kterych nemuzeme model
nastavovat. Testovaci set ndm slouzi pouze na porovnavani modela. Shrnuti nejlepsich modelu
je v Tabulce 12.

. . Topl (%] | Top5 (%] | Topl [%] | Top5 [%)]
Zpracovani dat | ), (val) (test) (test)
RGB 75.4 91.2 72.4 91.2
Segmentace 44.2 66.2 42.2 66.6
Opticky tok 46.2 68.8 44.0 69.1

Tabulka 12

Nejlépe dosazené vysledky

7 Tabulky 12 je patrné, ze nejlepsich vysledkt dosdhl model natrénovany na klasickych RGB
videich s Topl presnosti 72.4% na testovacich datech. Data reprezentujici opticky tok a seg-
mentované data mély zhruba o 30% mensi Topl presnost na testovacich datech. Pro hlubsi
analyzu byly ¢innosti z testovaci mnoziny dat rozdéleny do 4 skupin:

e sportovni ¢innosti: 651 videi,

e denni aktivity: 456 videi,

e hrani na hudebni nastroj: 156 videi

e konicky a volnocasova aktivita: 237 videi.

Na zakladé tohoto rozdéleni testovaci mnoziny byl proveden test klasifika¢ni pfesnosti jed-

notlivych skupin ¢innosti. Zaznam testu je v Tabulce 13.

Topl [%] | Topl [%] Top1l [%] Top1l [%]
Zpracovani dat | sportovni denni hra na volnocasova
¢innosti aktivity | hudebni néstroj aktivita
RGB 75.42 70.61 67.30 70.89
Segmentace 54.07 37.06 21.79 32.91
Opticky tok 49.77 39.69 38.46 40.08
Tabulka 13

Porovnani modelu na zakladé typu ¢innosti

Z tabulky je vidét, ze v8echny tii modely nejlépe rozpoznévaji sportovni ¢innosti. Nejhuie
si modely vedou u rozpoznavani hry na hudebni nastroje, v této kategorii segmentovand
data hodné zaostavaji. Je to zpusobené pravé segmentaci, kdy je z videa odstranén dulezity
objekt, hudebni nastroj (Obrazek 32). To je mozné pozorovat i u ostatnich ¢innosti, kdy ¢lovék
interaguje s néjakym predmétem. Tim, Ze jsme provedli sémantickou segmentaci a zjednodusili
obrazek, jsme piisli o dulezité pixely, které s danou ¢innosti souvisi.

Opticky tok dobfe rozpoznava sportovni ¢innosti, protoze se zde predpokladaji velké a rychlé
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Obrazek 32
Cinnost hrani na klarient pro tii druhy zpracovani videa,
vlevo RGB, uprostied segmentace, vpravo opticky tok.

pohyby, ostatni aktivity klasifikuje z tohoto divodu huie. Opticky tok odstranuje z videa
stacionarni objekty, ty muzou s ¢innosti izce souviset, tim potencidlné snizuje spravnou kla-
sifikaci. Problém nastava také u videi, které maji velmi pohyblivé pozadi. Na Obrazku 33 je
jedno z testovanych videi ¢innosti trojskok. U tohoto videa se kvuli pohybujici se kamefe po-
hybovalo vice prostiedi nez atlet skakajici do pisku. Kviuli tomu bylo nejvice zbarveno pozadi
jako nejvice se pohybujici objekt. Opticky tok toto video nedokazal spravné klasifikovat ani
v Top), naopak RGB a segmenta¢ni model spravné rozpoznali ¢innost videa v Topl.

Obrazek 33

Cinnost trojskok pro tfi druhy zpracovani videa,
vlevo RGB, uprostied segmentace, vpravo opticky tok.

Ukézalo se, ze RGB model ma nejlepsi vysledky a je pomérné konzistentni napii¢ vSemi

¢innostmi. Zjednodusovanim videa segmentaci nebo optickym tokem pfichdzime o dulezité

informace ulozené v pixelech puvodniho videa.
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7.7 Spojeni modelt

Myslenka spojeni modelt vychéazi z predstavy, ze kazdy model dokaze spravné klasifikovat
ur¢ité ¢innosti. Systémy se budou spojovat pomoci souctu softmax matic, které ziskame
na konci sité. K softmazr maticim byly jesté ptiddany véahy. Princip takto spojenych modelu
pojmenujeme Spojeni A. Celé toto spojeni lze matematicky zapsat pomoci (rovnice (9)):

X = aXrgb + 5Xsegmentace + 'YXopticky_toky (9)

kde X,.g5, Xsegmentace & Xopticky_tok jSOU softmax matice piislusnych modelt. Jsou reprezen-
tovany vektorem o velikosti 500. Kazdé buika softmaz matice nese informaci o pravdépodob-
nosti pfislusné tiidy. X je pak jejich soucet. Tento vztah je jesté blokové znazornén na
Obréazku 34.
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Blokové schéma Spojeni A

Obrézek 34

Byly otestovany zdkladni konfigurace hodnot «, 8 a v a zaznamenano, jak se pii téchto
konfiguraci budou ménit klasifika¢ni presnosti na testovacim datasetu, to je mozné vidét

v Tabulce 14.

o | B Topl [%] | Top3 [%] | Top5 [%]
K (test) (test) (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 1.01]0 71.73 85.07 89.33
0 1.0 | 1.0 | 49.60 68.20 75.47
Tabulka 14
Tabulka pfesnosti rozpoznavani pro ruzné parametry o, 3 a «y
Spojeni A

Z Tabulky 14 je patrné, ze pii parametrech a« =1, 8 =1, v = 1 a po secteni softmaz matic
v8ech tfech modelu jsme dosahli témér stejného vysledku jako pii klasifikovani samotnym
RGB modelem (Toplrgp= 72.4%). Ve snaze nalézt nejlepsi nastaveni a, 8 a =, které by
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co nejvice zvysilo klasifika¢ni presnosti, byl proveden test na valida¢nich datech. Pomoci 3
cykli a s krokem parametri 0.01 byly nalezeny nejlepsi parametry «, 5 a v ve smyslu Top1
presnosti na valida¢nich datech.

a B ol Topl [%] | Top3 [%)] | Topb [%)]
Lest na 0.94 | 0.61 | 0.39 | 77.40 | 87.60 | 91.00
valida¢ni setu
Test na
, 0.94 | 0.61 | 0.39 | 75.00 86.60 90.27
testovacim setu
Tabulka 15
Tabulka pfesnosti rozpoznavani pro ruzné parametry o, 5 a
Spojeni A

7 Tabulky 15 je vidét, ze nalezenim nejlepsi konfigurace parametru jsme dokéazali zvysit roz-
poznavani na testovacim setu zhruba o 2.5% Top1 oproti zdkladnimu nastaveni «, 5,7 = 1.

Byla vyzkouSena dalsi konfigurace, jak je mozné vystupy z neuronovych siti spojit. Tuto
konfiguraci pojmenujme naptiklad Spojeni B. Je zalozena na zdkladé souctu softmaz matic
modelu segmenta¢niho a optického toku. Pak je tento soucet vynasobeny se softmax matici
RGB modelu, matematicky jako (rovnice (10)):

X = Xrgb : (5Xsegmentace + 7Xopticky_tok)> (10)

tento postup je blokové znazornén na Obréazku 35.
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Obrazek 35
Blokové schéma Spojeni B

Opét byl proveden test na validaénim setu pomoci 2 cyklu a krokem 0.01 parametru 8 a +.
Byly zaznamendany parametry pii nejlepsi Top! klasifikaci a poté byl s nimi proveden test na
testovaci mnoziné dat, to je mozné vidét v Tabulce 16.
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B 0% Topl [%] | Top3 [%] | Top5 [%]
Jest na 0.35 | 0.86 | 79.60 90.80 93.40
validacni setu
Test na 0.35 | 0.86 | 77.40 90.20 92.87
testovacim setu
Tabulka 16
Tabulka presnosti rozpoznavani pro rizné parametry 5 a -y
Spojeni B

Konfiguraci Spojen{ B se ndm podarilo zvysit o zhruba 5% Top! klasifikaci na testovacich
datech oproti samotnému RGB modelu (T'opl rgp= 72.4%). Abychom ziskali informace v jaké
ttidé probéhlo zlepseni nové vzniklych spojenych modeld, bude provedena hlubsi analyza na
testovacim datasetu s rozdélenymi daty do skupin sportovni ¢innosti, denni aktivity, hrani na
hudebni nastroje a volnocasova aktivita. Vysledek hlubsi analyzy je zaznamenan v Tabulce
17.

Topl (%] | Topl [%)] Topl [%)] Topl [%]
Zpracovani dat | sportovni denni hra na volnocasova

¢innosti aktivity | hudebni néstroj aktivita
RGB 75.42 70.61 67.30 70.89
Segmentace 54.07 37.06 21.79 32.91
Opticky tok 49.77 39.69 38.46 40.08
Spojeni A 78.34 72.80 71.15 72.57
Spojeni B 79.57 75.00 82.05 73.00

Tabulka 17

Porovnani modelu na zakladé typu ¢innosti
po pridani Spojeni A a B

7 Tabulky 17 je vidét, ze se pro Spojeni A a B zvysila Top! u vsech skupin éinnosti oproti
samotnému RGB modelu. U Spojeni B byl zaznamenan velky nartust Top! u hry na hudebni
nastroje o zhruba 15%. Ze vSech modelu si nejlépe ve vSech skupindch ¢innosti vedl prave
Spojeni B.

7.8 Vyuziti klasifikatort

Dalsi zpusob, kterym se pokusime navysit Top! klasifikaci, je s vyuzitim klasifikatoru. Predpo-
klada se, ze softmax matice prislusnych modelt nesou informace o podobnych tiidach. Naptik-
lad pokud rozpozndvéme ¢innost stiela micem pii fotbale, otekdvame Ze model piiradi
malé vérohodnosti i podobnym ¢innostem jako je tfeba dribbling s micem nebo piihravka.
Slouéenim softmax matic z RGB, optického toku a segmentacniho modelu muzeme ziskat
jeden vektor o velikosti 1500, ktery bude pfredstavovat priznakovy vektor pro klasifikator.
Tento vektor bude vstupovat do klasifikatoru a klasifikator na zdkladé jeho hodnot pfitadi
pravdépodobnost natrénovanym tiidam. Tento proces popisuje blokové schéma na Obrazku
36.
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Obrézek 36
Blokové schéma klasifikdtoru

Problémem je otazka, z jakych dat budeme klasifikator trénovat. Muzeme vyuzit data z validac-
ni mnoziny. Téchto dat je ale pfili§ mélo, ve valida¢ni mnoziné je pfesné 500 videi, pro kazdou
tfidu pripada 1 video. I pfes maly pocet trénovacich dat jsme zkusili natrénovat SVM (Support
Vector Machine) [9] klasifikdtor a KNN (K-Nearest Neighbors) [1]. Natrénovany klasifikdtor
byl pak otestovan na testovacim datasetu. Vysledek je zaznamenan v Tabulce 18.

_ Topl (%] | Top3 (%] | Top5 [%]
Klasifikdtor (test) (test) (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

Vysledek testu klasifikdtoru trénované na validaéni mnoziné

Maly pocet trénovacich dat se projevil na klasifikaci, kde nejlepsi klasifikator dosahl hod-
not 54.8% Topl. Pfi snaze o navySeni trénovacich dat klasifikdtoru byly zvézeny i data
znejéetnéjsi trénovaci mnoziny. Zde nastava problém ten, ze modely sité I3D ResNet50 se
na téchto datech ucily a modely se pii klasifikovani trénovacich dat casto priblizily 100%
Top1 presnosti (viz Obrazky 27, 29, 31 z kapitoly 7.5). Pfesto byla trénovaci mnozina klasi-
fikdtorti navyseno o trénovaci data HAA500 a tim se klasifikdtory trénovaly na 8500 datech,
pro kazdou t¥idu 17 videi. Po natrénovani jsme klasifikatory opét otestovaly na testovacich
datech, vysledek pokusu je v Tabulce 19.
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i Topl (%] | Top3 [%] | Top5 [%]
Klasifikdtor (test) (test) (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

Vysledek testu klasifikdtoru trénované na trénovaci a validaéni mnoziné

Z Tabulky 19 je vidét, ze po navyseni trénovaci mnoziny jsme nedosahli lepsich vysledkua
nez které dosahl samotny RGB model (T'opl rap= 72.4%). Je to pravdépodobné zapiicinéné
trénovanim klasifikdtoru na stejnych datech, na kterych se uéila neuronové sit. Kdybychom
meéli vétsi mnozstvi validacnich dat, moznéd bychom dosdhli lepsich vysledku.

7.9 Zhodnoceni experimenti

S modelem I3D ResNetb0 a datasetem HAA500 probéhlo nékolik experimentt. Pokouseli
jsme se natrénovat nejlepsi klasifikaéni systém ¢innosti za pomoci predzpracovani obrazu

aspojovani softmazr modeli. Vysledky, kterych se dosdahlo, jsou shrnuty v Tabulce 20.

Topl (%] | Top5 [%)]
Model (test) (test)
RGB 72.4 91.2
Segmentace | 42.2 66.6
Opticky tok | 44.0 69.1
Spojeni A 75.0 90.3
Spojeni B 77.4 92.9
Klasifikator | 71.5 86.5
Tabulka 20

Shrnuti vysledkti experiment

Z Tabulky 20 je jasné, ze nejlepSich vysledku bylo dosazeno pii pouziti Spojeni B konfigu-
race s Topl = 77.4%. Aby bylo mozné provést tuto konfiguraci pomoci spojeni 3 modelu,
je zapotiebi mit segmentované data a data optického toku. Predzpracovani tohoto typu jsou
vypocetné narocné a dalsi vypocetni narocnost se zvySuje pii pouziti 3 modelt. Proto se
jako nejefektivnéjsi model jevi samostatny RGB, ten dosahl na testovacich datech hodnot
Topl = 72.4%. Modely pracujici s daty po segmentaci a optickém toku dosdhly zhruba o
30% horsich Top1 vysledku oproti modelu pracujicimu s RGB daty. Je to zapti¢inéné ztratou
informaci v pixelech videi po predzpracovani obrazu. Posledni pokus byl onatrénovani kla-
sifikdtoru fungujicitho se tfemi modely. Pro néj jsme neméli k dispozici dostateény pocet
trénovacich dat, proto dosahl hodnot Topl = 71.5%.
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V ¢lanku HAA500: Human-Centric Atomic Action Dataset with Curated Videos
[8] byl predstaveny dataset HAA500 a pomoci néj byl trénovan model I3D-RGB. Vysledku
kterych bylo v ¢lanku dosazeno jsou zaznamenédny v Tabulce 21.

Topl (%] | Top3 [%)]

Model (test) (test)

I3D-RGB  [8] | 335 53.0

I3D ResNet50
(RGB data) 50.2 68.8
(ndhodné inic. véhy)

I3D ResNet50
(RGB data) 72.4 87.6
(Kinetics-400 vahy)

Tabulka 21
Srovnani s ¢ldnkem [§]

7 Tabulky 21 je jasné, ze se v této praci podafilo natrénovat lepsi model ve srovnéni s I13D-
RGB. O modelu I3D-RGB z ¢lanku [8] nemédme moc informaci. Vime, ze model pracoval s
32 klicovymi snimky a byl trénovany na ndhodné inicializovanych vahach, nevime ale z jaké
2D sité byl model transformovan do podoby 3D. Vysledky nicméné ukazuji, ze se v této praci
podaiilo ziskat o 16.7% vétsi Topl piesnost na ndhodné inicializovanych vahach a o 38.9%

vetsi Topl presnost na Kinetics-400 vahach.
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8 Zaveér

Diplomové prace se zabyvala tlohou rozpoznavani ¢innosti z videa. Pro tuto tlohu byla
zvolena architektura 13D ResNet50, ktera ma strukturu ResNet50 modelu s trojrozmérnymi
konvoluénimi filtry. Dataset, se kterym byly provadény pokusy, byl zvolen HAA500, ktery ma
500 odlisnych tiid ¢innosti s celkovym poctem 10000 videi. Jako pocatecni hodnoty sité 18D
ResNet50 byly vyuzity predtrénované vahy na datastu Kinetics-400. V praci bylo testovano
jak ovlivni kvalitu trénovani pfedtrénované vahy oproti ndhodné inicializovanym. Vysledek
tohoto experimentu ukazal, ze pii pouziti pfedtrénovanych vah byl natrénovan kvalitnéjsi
model, ktery klasifikoval testovaci videa s 22% vétsi Topl presnosti. V préci se také testo-
valo, jak model ovlivni pocet zvolenych klicovych snimku. Pfi experimentu bylo dokazano, ze
natrénovany model s vétsim poc¢tem klicovych snimku produkuje lepsi klasifikaéni vysledky

na testovacim setu.

Dilezitym poznatkem bylo, ze po aplikaci segmentace a optického toku na videa jsme dosahli
horsich vysledkt oproti klasickym RGB videim. Model trénovany na RGB datech ziskal na
testovacim setu 72.4% Topl presnosti, zatimco modely trénované na segmentaci nebo op-
tickém toku ziskaly zhruba o 30% mensi Top1 presnost. Zjednodusenim videa totiz pfichdzime
odulezité informace ulozené v pixelech a tim se snizuje potencial modelu I3D ResNet50.

Zjistilo se, ze modely natrénované na odliSnych datech rozpoznavaji videa odlisné. Toho bylo
vyuzito pfi spojeni vystupnich softmazr matic modeli. Byly navrzeny dvé konfigurace spo-
jeni modeli: Spojeni A a Spojeni B. Spojeni A spojuje modely pomoci sou¢tu softmax matic
akazdému modelu byla pfifazuje vahu. Spojeni B propojuje modely na zakladé souctu seg-
mentovaného a modelu optického toku a nésledném vynésobenim s RGB modelem. Nejlepsi
vysledky ve smyslu Top1 piesnosti na testovacich datech ma Spojeni B. Oproti samostatnému
modelu pracujiciho s klasickymi RGB videi mé o 5% vyssi piesnost. K jeho pouziti je potieba
mit k dispozici segmentovand data a data reprezentujici opticky tok a zisk téchto dat je
vypocetné narocny. Nejlepsi model ve smyslu rychlost vypoctu a presnosti se tedy jevi samo-
statny model, ktery zpracovava standardni videa. V préci byl proveden pokus onatrénovani
klasifikatoru, které by pomoci ti{ modela zvysily klasifika¢ni pfesnosti. Zde bylo narazeno na
problém malého poétu trénovacich dat a to vedlo k natrénovani nekvalitniho klasifikdtoru.

Experimenty s modelem I3D ResNet50 byly provadény v programovacim jazyce Python.
Programovaci kéd je poskytnuty prostfednictvim sluzby GitHub a je mozné jej nalézt na
odkazu: hitps://github.com/kleckaa/action_recognition.
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