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Abstrakt

Tématem této bakalaiské prace je rozpoznavani akci. V této praci jsem se zaméril na rozpozna-
vani a klasifikaci akei pomoci dvou metod. Konkrétné na DMM a SSM. Tyto metody jsou v praci
popsany a implementovany. K implementaci byl pouzit programovaci jazyk C++a knihovna pro

zpracovani obrazu OpenCV.

Klicova slova: Rozpoznavani akci, klasifikace akci, dataset, OpenCV, C++4, Kinect

Abstract

Theme of this bachelor’s thesis is action recognition. In this thesis I focused on action recognition
and classification by using two methods. Specifically on DMM and SSM. These methods are in
this thesis described and implemented. The work is based on programming language C++and

computer vision library OpenCV.

Key Words: Action recognition, action classification, dataset, OpenCV, C++, Kinect
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Seznam pouzitych zkratek a symboli
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JPG, JPEG
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BIN
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MOG
MOG2
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HMAX
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3D

4D
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ROP
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Software Development Kit — sada vyvojovych néstroja
Complementary Metal-Oxide Semiconductor — technologie obrazo-
vych ¢ipt

Infrared — infracerveny

Red Green Blue — barevny model

Joint Photographic Experts Group — format obrazku
Extensible Markup Language — znackovaci jazyk
Binary — binarni

Geometric MultiGrid — metoda na segmentaci pozadi
K-Nearest Neighbors — metoda na segmentaci pozadi
Mixture Of Gaussian — metoda na segmentaci pozadi
Mixture Of Gaussian 2 — metoda na segmentaci pozadi
Region Of Interest — oblast zajmu

Support Vector Machine — metoda strojového uceni
Histogram of Oriented Gradients — histogram orientovanych gradi-
entu

Hierarchical MAX — metoda rozpoznavani objektu
Dvoudimenzionalni

Trojdimenzionalni

Ctyfdimenzionalni

Local Occupancy Patterns

Random Occupancy Pattern

Space-Time Interest Point

Space-Time Occupancy Pattern

Depth Motion Maps

Local Binary Pattern

Self-Similarity Matrix

Random-access memory — druh paméti
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1 Uvod

Ropoznavani akci je v posledni dobé dilezitym tématem pocitacového vidéni a je mu vénovana
velkd ¢ast vyzkumu. Uspésné fungujici metody mohou najit uplatnéni ve velkém spektru odvétvi,
jako je robotika, analyza lidského chovani, bezpec¢nost, interakce mezi strojem a Clovékem a
dalsich. Soucasné metody casto vyuzivaji zjednodusené scénare s jednoduchym pozadim, nékolika
jednoduchymi akcemi a statickymi kamerami. Proto je potieba vyvijet spolehlivé a v redlném
case pracujici metody.

Tato bakalarska prace je rozdélena do nékolika ¢asti. V prvni ¢asti jsou popsany zakladni
pojmy, zejména knihovna OpenCV, kterad patii k nejpouzivanéjsim knihovnam pro zpracovani
obrazu, hloubkové mapy, snimace pohybu (Microsoft Kinect, ASUS Xtion 2, Intel RealSense
D435 a Orbbec Astra) a datasety (UTKinect-Action3D Dataset, MSR Action3D Dataset).

Nasledujici ¢ast se zabyva nejbéznéjsimi moznostmi sniméani a zpracovani obrazu pro ucely
pocitacového vidéni, metodami pro zvyseni efektivity algoritmi pro rozpoznavani akei (odec¢itani
pozadi, prahovéni, detekce hran a specifikace oblasti zdjmu). Cilem je rozpoznat a spravné
klasifikovat akce provadéné c¢lovékem. K tomuto uicelu jsou urceny metody a algoritmy zalozené
na modelu lidského téla, obrazovych modelech nebo prostorové statistice.

Posledni cast je zamérena na popis a testovani vybranych metod, a to Depth Motion Maps
a Temporal Self-Similarities. Cilem je implementace, ovéreni funkénosti a srovnani téchto dvou

metod rozpoznavani akci.
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2 Zakladni informace a pojmy

2.1 Programovaci jazyk C++

C++ je multiparadigmaticky programovaci jazyk, ktery vyvinul Bjarne Stroustrup a dalsi v Bello-
vych laboratorich AT&T rozsitenim jazyka C. C++ podporuje nékolik programovacich styl ne-
boli paradigmat jako je procedurédlni programovani, objektové orientované programovani a gene-
rické programovani, neni tedy jazykem ¢isté objektovym.[I] V soucasné dobé patii podle TIOBE
Indexu C++ mezi ¢tvrty nejrozsitenéjsi programovaci jazyk. Nejrozsitenéjsim programovacim ja-
zykem je pak Java nasledovana jazyky C, Python a patym nejrozsifenéjsim programovacim
jazykem je Visual Basic .NET.[2]

2.2 Knihovna OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open source knihovna pro pocitacové vidéni
a strojové uceni. Tato knihovna byla vytvorena tak, aby poskytovala spolec¢nou infrastrukturu
pro aplikace pocitacového vidéni a urychlila tak vyuziti strojového vnimani v komere¢nich pro-
duktech. Tato knihovna obsahuje pres 2500 optimalizovanych algoritmi urcenych pro strojové
uceni. Tyto algoritmy mohou byt pouzity napiiklad pro detekci a rozpoznani obli¢eji, identi-
fikaci objektu, klasifikaci lidskych akei ve videosekvencich a dalsi. OpenCV poskytuje rozhrani
pro C++, Python, Java, MATLAB a funguje na riznych platformach, jako jsou Windows, Linux,
Android a Mac OS.[3]

2.3 Hloubkova mapa

Hloubkova mapa znamend v 3D grafice snimek, ktery obsahuje informace o vzdalenosti objektu
od senzoru.[4] U ¢asto pouzivaného Kinectu je rozsah snimané vzdalenosti 80 az 400cm ve
vychozim rezimu a 40 az 300cm v near mode.[5] Microsoft Kinect v2 se prestal v roce 2017
prodavat.[6] V tabulce [1| jsou dalsi zafizeni pro sniméni pohybu (ASUS Xtion 2, Intel RealSense
D435, Orbbec Astra) a jejich srovnani.
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Kinect v2 | ASUS Xtion 2 | Intel RealSense D435 | Orbbec Astra
Cena $160 $270 $180 $160
Hloubkové zorné 65.5° (pouze 42° pro
L 60° 52° 45°
pole (vertikalné) RGB)
o 640 x 480 1280 x 720 (ale 640 x 480
Rozliseni . i L, . i
512 x 424 (pouzitelné nepresné s mnoha (pouzitelné
(hloubka)
320 x 240) artefakty) 320 x 240)
FPS (hloubka) 30 30 az 90 30
Moznost vice
Ne Ne Ano Ano

senzoru na 1 PC

2.4 Microsoft Kinect

Tabulka 1: Porovnani zafizeni pro sniméani pohybu.[II]

Kinect je zarizeni pro snimani pohybu vyrobeny Microsoftem pro Xbox360, Xbox One a pocitace

s operac¢nim systémem Windows. Toto zarizeni se stalo oblibenym, jelikoz umoznilo uzivateli

ovladat herni konzoli nebo pocita¢ pomoci gest, pohybii nebo hlasovych prikazi. Prvni generace

byla predstavena v roce 2010 jako herni zafizeni pro konzoli Xbox 360. V roce 2011 vydala

spolec¢nost Microsoft predbéznou verzi SDK pro vyvoj aplikaci v operacnim systému Windows 7,

stale ovSem nebylo mozné Kinect ptfipojit primo k pocitaci. Toto se zménilo s prichodem Kinectu

pro Windows v roce 2012. Kinect v2 pro Windows byl predstaven v roce 2014 a prinesl fadu

vylepseni. V roce 2017 doslo k ukonceni vyroby Kinectu. Popis zafizeni Kinect je na obrézku [6]

IR emitor

Barevna kamera

IR hloubkova kamera

Mikrofony

sklonu

Obrazek 1: Popis ¢asti Kinectu.[§]
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Barevna CMOS kamera se uz stava standardem v mnoha zarizenichch, jako jsou mobilni
telefony, tablety a podobné. Kamera v Kinectu neslouzi pfimo pro vypocet vzdalenosti a co
se obrazové kvality tyce, je spise prumérné az podprumérné kvality. Kinect vl umi snimat v
rozliseni 640 x 480 pixelu pri 30 fps.[7][9] Kinect v2 jiz umi snimat v rozliSeni 1920 x 1080 pixeli
pti 30 fps.[7]

IR podsystém je klicovy pro vznik hloubkového obrazu. Sklada se z IR emitoru, ktery
promita na objekt mrac¢no bodi, které je pro lidské oko neviditelné a monochromatické CMOS
kamery citlivé jen na IR pasmo, ktera toto mra¢no bodu detekuje viz obrazek [2l Na blizsich
objektech je mrac¢no boda hustsi a na vzdélenéjSich objekty se mrac¢no bodu stava ridsi. Tato
kamera u Kinectu vl umi snimat v rozliSeni 320 x 240 pixeli, zorné pole kamery je 57° hori-
zontalné a 43° vertikalné.[7][9] Kinect v2 opét umi snimat ve vys$$im rozliSeni, a to 512 x 424
pixell, zorné pole je tentokrat 70° horizontalné a 60° vertikalné. Po sejmuti tohoto mrac¢na bodt

dokéze Kinect urc¢it vzdélenost objektu od kamery.[7]

.i...'..i-
BT

.
oLl .
L] .
L) .‘ :.
s, g°
LI -
. L I T
= : .

b §
‘-"'-_ _-"".

3D plocha

Obrazek 2: Vytvoreni hloubkové mapy pomoci Kinectu.[10]

2.5 Dataset

V této praci se pouzivaji jako vstup do vybranych metod pro rozpoznavani akci dva datasety, a
to UTKinect-Action3D dataset [12] a MSR Action3D dataset [14].

UTKinect-Action3D dataset byl zaznamenan zafizenim Microsoft Kinect (viz kapitola
s Kinect pro Windows SDK Beta. V tomto datasetu se nachazi 10 typu akci: chiize, sednuti,
postaveni, zvednuti predmétu ze zemé, neseni, hozeni, tlaceni, tazeni, mavani, tleskani. Tyto
akce vykondva 10 subjektu a kazdy subjekt danou akci vykondva dvakrat (toto opakovéni se

oznacuje také jako epizoda). Tento dataset se sklada ze Ctyf ¢asti:

16



e RGB snimkt ve formétu jpg s rozlisenim 480 x 640.

e Hloubkovych map s rozlisenim 320 x 240 viz obréazek [3| Tyto mapy byly ulozeny do XML

soubortt pomoci knihovny OpenCV.

e Soubort s pozicemi jednotlivych kloubi. Kazdy fadek obsahuje data jednoho snimku, kde
prvni ¢islo je ¢islo snimku a nésledujici ¢isla jsou hodnoty umisténi kloubt na sourdnicich

x, Y, 2.
o Popist jednotlivych sekvenci v textovém souboru.[12]

Na tomto datasetu se provadi testovani dvéma raznymi zptsoby. Prvni zptsob vyuziva k tré-
novani prvni epizodu a k testovani druhou epizodu. Druhy zptsob vyuziva na trénovani prvni

polovinu subjektt a na testovani druhou polovinu subjekti. [64]

Obrazek 3: Priklad snimku z UTKinect-Action3D Dataset.[13]

MSR Action3D dataset obsahuje 20 typu akci. Tyto akce vykonava 10 subjektt a kazdy
subjekt danou akei vykonava dvakrat nebo tikrat (toto opakovani se oznacuje také jako epizoda).
Rozliseni snimki je dle webovych stranek 640 x 240, ovSem ve skutecnosti rozliseni ¢ini 320 x 240.

Tento dataset byl zaznamenan zarizenim podobnym Microsoft Kinect a sklada se ze tri ¢asti:
« Hloubkovych map v souborech bin viz obrazek [

e Soubortl s pozicemi jednotlivych kloubii. Kazdy kloub ma dvé hodnoty udavajici pozici

vici senzoru, hodnotu hloubky a hodnotu spolehlivosti.

e Soubort odpovidajicim soubortim z predchoziho bodu. Odlisnosti jsou hodnoty udavajici

pozice jednotlivych kloubt v realném svété. [14]
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Na tomto datasetu se provadi testovani tfemi riiznymi zptsoby. Prvni zptisob vyuziva k trénovani
prvni epizodu a k testovani druhou a tfeti epizodu. Druhy zptsob vyuziva k trénovani druhou a
tTeti epizodu a k testovani prvni epizodu. Posledni zpiisob vyuziva na trénovani prvni polovinu

subjektl a na testovani druhou polovinu subjekt.[64]

Obrazek 4: Priklad snimku z MSR Action3D Dataset.[15]

Oba datasety vyuzivaji kiizového ovéreni. Kiizové ovéreni neboli testovini mimo vzorek je
jeden z nékolika postupi odhadu, jak dobtfe bude model (klasifikitor), ktery je natrénovany
pomoci dat z trénovaci mnoziny, pracovat na datech z testovaci mnoziny. Je nékolik metod
kiizové validace.[16]

Jednou z nich je k-ndsobna krizova validace (k-fold cross-validation). Jejim cilem je na-
hodné rozdélit origindlni vzorek do k stejné velkych dil¢ich vzorkta. Z téchto vzorka se jeden
vzorek zachovd jako valida¢ni vzorek pro testovani modelu a zbylych k — 1 vzorka je pouzito
jako trénovaci data. Proces kiizové validace je potom opakovan k-krat, kde je kazdy z k sub-
setll pouzit pravé jednou pro testovani. Vyhodou této metody oproti opakovanému ndhodnému
podvzorkovani (random sub-sampling) je ta, ze vSechny data jsou pouzity jak pro trénovani, tak
pro testovani. V praxi se vétsinou vyuziva 10ndsobné kiizovéa validace, tedy k=10, ale vétsinou
zustava k jako proménny parametr.|[16]

Dalsi metodou je holdout metoda. V této metodé jsou datové body ndhodné pritazené ke
dvéma saddm, obvykle nazyvanym tréninkovy soubor a testovaci soubor. Velikost kazdé sady
je libovolna, i kdyz obvykle je testovaci sada mensi nez tréninkova sada. V typickém krizovém
ovérovani jsou vysledky vicendsobnych testt modelu zprimeérovany dohromady, ovsem metoda
holdout, zahrnuje jeden pribéh. Méla by tedy byt pouzivana s opatrnosti, protoze bez takového
zprumeérovani vice cykla lze dosdhnout vysoce zavadéjicich vysledku. [16]

Jednou z dalsich metod je opakované ovéreni ndhodného dilé¢iho vzorkovani (repeated
random sub-sampling validation). Tato metoda, také oznacovana jako Monte Carlo cross vali-
dation, ndhodné rozdéluje datovou sadu do tréninkovych a validacnich dat. Pro kazdé takové
rozdéleni je model prizpiisoben tréninkovym datiim a pomoci valida¢nich dat je vyhodnocena
prediktivni pfesnost. Vyhodou této metody (oproti k-ndsobné kiizové validaci) je, Ze pomér
mezi tréninkovymi a valida¢nimi sety neni zavisly na poctu iteraci. Nevyhodou této metody je,

ze néktera data nemusi byt vybréna vibec, zatimco jiné mohou byt vybrany vicekrét. [16]
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3 Poditacové vidéni

Pocitacové vidéni predstavuje jednu z disciplin pocitacové védy a vyvoje softwaru, kterd resi
problematiku pochopeni vicerozmérnych dat. Jednd se tedy o technologii, ktera se snazi napo-
dobit lidské vnimani okoli. Soucasti tohoto oboru je lokalizace, rozpoznavani a klasifikace akci.
K tomu, aby bylo mozné rozpoznévat akce, je tieba nejdiiv detekovat pohyb ve videosekven-
cich. Rozvoj oboru je pfimo spojen s rozvojem pocitacovych zafizeni, jejichz vypocetni vykon
se vyuzivad v maximalni mozné mire.[17] Kazdy systém pocitacového vidéni obsahuje znalosti z

ruznych oblasti:
e Fyzikdlni principy — geometrie, svétlo

e Hardware — potizeni dat, diskretizace, digitalizace

Algoritmy — zpracovani signalu
o Interpretace vysledkt
o Velké mnozstvi kombinaci pro vybér reseni [17]

Pro tpravu obrazu se mimo jiné pouzivaji morfologické operace. Necastéji se aplikuji na bi-
narni obrazy, ale 1ze je snadno zobecnit i na Sedoténové a barevné obrazy. Morfologické operace
se pouzivaji pro predzpracovani (odstranéni Sumu, zjednoduseni tvaru objekti) a zduraznéni
struktury objektu (kostra, ztenc¢ovani, zesilovani, konvexni obal, oznacovani objektu). Jsou po-
tfeba dva vstupy. Jeden je originalni obrazek a druhy se nazyva strukturacni prvek nebo jadro
(obdélnikové, eliptické a kiizové). Mezi dvé zdkladni morfologické operace patii dilatace a eroze.
Ukézka po aplikovani téchto dvou morfologickych operaci je na obrazku [pl Dalsimi variantami
jsou pak otevirani, zavirani a prechod.

Dilatace [69] sklad4 body dvou mnozin pomoci vektorového souc¢tu. Objekty v obrazu jsou
po aplikaci dilatace zvétSsené o jednu "slupku'na tikor pozadi. Dilatace se pouziva k zaplnéni dér,
pripadné zalivi.

Druhou zédkladni morfologickou operaci je eroze [69]. Eroze sklddd dvé bodové mnoziny s
vyuzitim vektorového rozdilu. Je dudlni transformaci k dilataci a pouziva se pro zjednoduseni
struktury objekti. Objekty jednotkové tloustky zmizi a slozité objekty spojené ¢arami jednotkové

tloustky se rozlozi na nékolik jednodussich objekti.[71]

.
(a) (b) ()

Obrazek 5: Ukazka dilatace a eroze. Na obrazku (a) je originalni obrazek. Na obrazku (b) je
obrézek po aplikovani dilatace a na obrazku (c) je obrazek po aplikovani eroze.[69]
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3.1 Detekce pohybu

V ramci zvyseni efektivnosti je vhodné jesté pred pouzitim algoritmi na rozpoznavani akei vyuzit
néktery z algoritmt na detekovani pohybu v sekvencich. K detekci pohybii ve videosekvencich

se pouzivaji nasledujici metody:
e Odecitani pozadi
e Prahovani
e Detekce hran

o Specifikace oblasti zajmu

3.1.1 Odecitani pozadi

Jednd se o jednu z nejcastéji pouzivanych metod pro detekci pohyblivych objektti ve videosek-
venci. Cilem je detekce pohybujicich se objekti z rozdilu mezi aktudlnim snimkem a referenénim
snimkem, ktery se ¢asto nazyva jako obrazek pozadi nebo model pozadi. Jako model pozadi se
pouziva staticky snimek bez pohyblivych predmétiu. Priklad odec¢tu pozadi je na obrazku [6]
Existuje mnoho algoritmi, kterymi lze docilit detekce pohybu pomoci odecitani pozadi. Nejvice
vyuzavané algoritmy jsou zalozeny na modelech Gaussovskych smési (Gaussian mixture models)
[68], mezi né patii GMG, KNN, MOG, MOG2.[19] Jednotlivé algoritmy se pak 1isi rychlosti,
pozadavky na pamét a presnosti.|[1§]

MOG?2 je algoritmus na segmentaci pozadi nebo poptedi zaloZzeny na modelech Gaussov-
skych smési [68]. Tato metoda je vylepsend metoda MOG, kterd je zalozena na modelovani
kazdého pixelu z obrazu na smés K Gaussovych rozdéleni (K = 3 az 5). Déle jsou v metodé
MOG vahy, které reprezentuji ¢as a znaci, jak dlouho zustavaji v obraze pixely bez zmény. Tudiz
se jako pozadi jevi ty pixely, které jsou ve scéné déle a jsou statické. Jednou z hlavnich vlastnosti
MOG2 algoritmu je to, ze vybere vhodny pocet gaussovského rozdéleni pro kazdy pixel. Diky

tomu se lépe prizpusobuje scéndm, které se méni v dusledku zmén osvétleni. [67]
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Obrazek 6: Priklad funkce algoritmu odec¢tu pozadi.[20]

3.1.2 Prahovani

Jedn4 se o jednu z metod segmentace obrazu. Jejim principem je nalezeni takové hodnoty (prahu)
v histogramu pro kterou bude platit, ze vSechny hodnoty jasu nizsi nez prah odpovidaji pozadi,
zatimco vSechny hodnoty vysSsi nez prah odpovidaji popredi viz obrézek EHIZ[I] Histogram je
grafické znazornéni distribuce dat pomoci sloupcového grafu se sloupci stejné Sirky, vyjadiu-
jici sitku intervalu (tfid), pficemz vyska sloupcu vyjadiuje Cetnost sledované veli¢iny v daném
intervalu.[56]

C . Histogram X X
Originalni obrazek 350 — [g — Oprahovany obrazek

300
250
200

| 150
100

50

0
0 50 100 150 200 250 300

Obréazek 7: Priklad prahovani. Na prvnim obrazku je originalni obrazek. Na druhém je umistén
prah v histogramu a na poslednim obrazku je odstranéni pozadi na zékladé prahu.[22]
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3.1.3 Detekce hran

Detekce hran patii spolu s redukci Sumu, jasovym a geometrickym transformacim k zakladnim
operacim s obrazem. Hrana je misto v obrazu, které vykazuje vysokou prostorovou frekvenci tj.
skokovou zménu jasové funkce. Samotné detektory hran jsou sestaveny tak, aby byly citlivé na
libovolnou skokovou zménu jasové funkce obrazu, tedy i na zmény zpusobené Sumem. Aby se
snizil pocet falesné detekovanych hran je vhodné obraz pred samotnou hranovou filtraci vhodné
upravit, napriklad rozmazanim.[23] Jeden z nejpouzivanéjsich postupu z této kategorie popsal
John Canny v roce 1986 [70].

Cannyho detektor hran je populdrni algoritmus detekce hran. Byl vyvinut John F. Cannym v
roce 1986 [70]. Jednd se o vicestupnovy algoritmus. prvnim krokem je odstranéni Sumu v obraze
pomoci Gaussova filtru, protoze je detekce hran citlivdi na Sum v obraze. V druhém kroku je
rozmazany obraz filtrovan s aplikovanym jadrem Sobel v horizontdlnim i vertikdlnim sméru.
Po ziskani velikosti a sméru gradientu se provadi uplné skenovani obrazu, aby se odstranily
nezadouci pixely, které nemusi predstavovat hranu. Posledni fazi je Hysterezni prahovani. Tato
faze rozhoduje, zda vSechny hrany jsou skuteéné hrany nebo ne. K tomu jsou potieba dvé
prahové hodnoty, dolni prah a horni prah. VSechny hrany s gradientem intenzity vétsim nez horni
prah jsou hrany a ty, které se nachazi pod dolnim prahem hrany nejsou, takze jsou vyrazeny.
Hrany, které lezi mezi témito dvéma prahovymi hodnotami, jsou klasifikovanymi na zakladé
jejich konektivity. Pokud jsou pripojeny k hranovym pixeliim, povazuji se za soucast hran. V

opacném piipadé jsou také vyrazeny. Ukazka aplikace Cannyho detektoru je na obrazku [24]

Obrazek 8: Ukazka aplikace Cannyho detektoru hran.[25]

3.1.4 Specifikace oblasti zajmu

Tato technika, ktera je znamé pod zkratkou ROI, slouzi pro ztzeni oblasti pro zpracovani v
obraze na mensi a konkrétnéjsi oblast. V pocitacové grafice se pouziva k identifikaci objektu v
obraze, které maji urc¢ity vyznam pro dany tkol viz obrazek @ Casto se vyuziva pro zpracovani
oblasti zajmu ve vétsi kvalité, nez jiné oblasti. ROI miize byt definovano prakticky jakymkoliv

geometrickym tvarem.[20]
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Obrazek 9: Priklad specifikace oblasti zajmu. V tomto pripadé je potfeba detekovat pohyb dlani.
Pro potfebu detailniho pohledu na dlané je vhodné vyuziti ROI. [27]
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4 Metody rozpoznavani akci

Rozpoznavani akci se béhem poslednich let stalo velmi dilezitym tématem v pocitacovém vidéni
a dostalo se mu tak velkého vyuziti v oblasti robotiky, interakci clovéka se strojem, ¢i ana-
Iyzy lidského chovéani. Uéelem rozpoznévani akei je identifikovat a pojmenovat akce provadéné
clovékem pomoci riznych algoritmi.

P1i vyvoji algoritmt a metod rozpoznavani akci se fesi fada problémi, jelikoz by mély byt
v idedlnim pripadé univerzalné pouzitelné pro jakoukoliv osobu a v jakémkoliv misté. Tyto
metody musi byt tedy nezavislé na ruznych rysech osob (postavé, zpisobu provedeni akce apod.),
pripadné na umisténi kamery vici osobé.

Systém rozpoznavani akci probiha v nékolika krocich zobrazenych v obrazku Jako prvni
dochéazi k extrakci priznakt z videosekvence. Tyto extrahované priznaky jsou déle vyuzity bud

k uceni, klasifikaci nebo segmentaci akci.

e Uceni akci

Extrakce |—» ,
i . |4— Segmentace akci
pfiznakd

b

Klasifikace akci |[€¢——

Databaze
modeld akci

Obrazek 10: Schéma datového toku pro genericky systém rozpoznavani akei.[42)

4.1 Extrakce priznaku

Priznakem lze nazvat cokoliv, co mé ve videosekvenci néjakou uzite¢nou informaci pro rozpo-
znani nebo klasifikaci. Muze se jednat treba o urcity tvar nebo také siluetu c¢lovéka. Hlavnim
ukolem extrakce priznaku je ziskavani pozic a pohybovych podnéti, které nesouvisi s lidskymi
¢innostmi. Vysledkem je tedy redukce velkého mnozstvi informaci obsazenych ve videosekvencich
do kompaktnéjsi snadno zpracovatelné formy, kterd stale dostateéné popisuje puvodni soubor
dat.[42][43]
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4.2 TUdceni a klasifikace akci

Hlavnimi kroky uceni a klasifakce akci je uceni vzorovych akei z extrahovanych priznakt a pomoci
téchto vzort dochazi ke klasifikaci pravé probihajici akce. Kategorie akci, jako je mavani, chozeni
a dalsi, se mohou jevit jako jasné definované. Ve skutecnosti musi byt variabilni, jelikoz kazda
osoba muze mit jinou postavu, jiné obleceni, danou akci muze provést jinak rychle i samotné
provedeni akce muze byt odlisné.[42]

Pro uceni se vyuzivaji tii zakladni techniky, a to uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a kom-
binovaného uceni. u¢eni s ucitelem je jednou z nejrozsirenéjsich technik uceni v oblasti roz-
poznavani akci. Na zacatku systém prijma jak vstupni tak i vystupni data. Jeho tkolem je
pak vytvorit odpovidajici pravidla, které mapuji vstup na vystup. Trénink by mél probihat tak
dlouho dokud nebude vykonnost dostateéné dobra. Systém je naucen na predem definovanych
akcich, které jsou poté porovnavany s pravé probihajici akeci. Ve vétsiné piipadu je tato technika
velmi rychld a presna.|[44]

V pripadé uceni bez ucitele neni zadny predem pripraveny vzor. Jde tedy o to naucit
stroj rozpoznavat akce, aniz by mél pfedem pripraveny vzor akce. Cilem je odhalit skryté struk-
tury, jako napiiklad najit skupiny snimkt s podobnymi osobami. Toto je ovSem v praxi obtizné
realizovatelné. [44]

Kombinované uceni je kombinaci obou predchozich technik, pricemz je malé mnozstvi dat
s vycvikovymi vzory a velké mnozstvi dat bez prfedem pfipravenych vzori. Oznacena data slouzi
jednotlivym algoritmim jako tzv. nasada, podle niz je natrénovan pocatecni klasifikator, ktery

se nasledné snazi oznadit zbyld neoznacend data zcela samostatné.[66]

4.2.1 Algoritmy strojového uceni

Jednim z nejmodernéjsich algoritmi strojového uceni je hluboké uceni (deep learning). Hlu-
boké uceni je specificky pristup pro budovani a trénovani neuronovych siti. Neuronové sité jsou
napodobenim lidského mozku. Algoritmus je povazovan za hluboky, jestlize vstupni data nez se
dostanou do vystupu, prochazeji fadou nelinearit. Naproti tomu vétsina modernich algoritmt
strojového uceni je povazovana za "mélkou", protoze vstup muze probihat pouze v nékolika trov-
nich volani podprogramu. Hluboké uceni se spoléhd na jakykoliv tréninkovy proces, ktery objevi
uziteéné vzory ve vstupnich piikladech. Hluboké uceni je idedlni pro praci s velkymi daty a
rozpoznavani hlasu.[39)

Mezi nejpouzivanéjsi metodu strojového uceni patii metoda podpuarnych vektoru (sup-
port vector machine — SVM) [40)], coz je metoda strojového uceni s ucitelem, slouzici zejména pro
klasifikaci a také pro regresni analyzu. Zakladem metody SVM je linearni klasifikator. Cilem je
nalézt nadrovinu, ktera prostor priznakt optimalné rozdéli na podprostory. Optimalni nadrovina
je takovd, ze hodnota minima vzdalenosti bodd od roviny je co nejvétsi. To znamenad, ze okolo

.....

pasmo necitlivosti nebo hrani¢ni pasmo. Na popis nadroviny staci pouze body lezici na okraji
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tohoto pasma a téch je obvykle malo. Tyto body se nazyvaji podpurné vektory. Ukazka je na
obrézku SVM jsou dobré pfi rozpoznavani obli¢eju a rukopisi.[40]
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Obréazek 11: Rozdélujici nadrovina a hraniéni padsmo pro linedrni SVM.[40]

Dalsim prikladem jsou pravdépodobnostni modely, které se obvykle pokousi predvidat
nejlepsi odpoveéd vytvorenim modelu s distribuci pravdépodobnosti. Jedna z vyhod tohoto mo-
delu spoc¢iva v tom, ze se vraci jak predpoveéd, tak stupen jistoty. Pravdépodobnostni model je
urcen k distribuci moznych vysledki. Muze popisovat vSechny predpoklddané vysledky a predpo-
védét pravdépodobnost kazdého z nich. Casto se pouziva k poskytnuti ,relevance* k vysledkim
vyhledavace.[4T]

Jako dalsi 1ze uvést techniky pro kombinaci vice modela (ensemble learning). Tyto algo-
ritmy slouz{ ke kombinovani vystupt z raznych Predictive Analytics modela a vytvoreni jediného
vystupu. Jsou navrzeny tak, aby pomohly pri uceni jinych programu pro strojové uceni. Mezi
prvni efektivni Ensemble Learning algoritmy patii Bootstrap agregacni algoritmy. Bootstrap
agregace je algoritmus pro strojové uceni vytvoreny pro podporu presnosti a stability programt

pouzivanych v regresi a statistické klasifikaci. [41]

4.3 Segmentace akci

Cilem segmentace akci je rozdélit videosekvenci na jednotlivé ¢asti, a tim zvysit pfesnost rozpo-
znavani akci. Vétsina metod slouzicich k rozpoznavani akci z hloubkovych map se zaméruje na
pouziti ru¢né segmentovanych videoklipii. Tyto videoklipy obvykle obsahuji pouze jednu tplnou
akci. To sice zaruc¢i docela uspokjivou presnost pii uceni a testovani na téchto videoklipech, ale

v realném case je tento zpusob témér neudrzitelny. [42]

4.4 Prostorova reprezentace akci

Prvnim krokem v reprezentaci akci je extrakce priznakiu, které rozlisuji hlavné drzeni a pohyb

téla. Existuje vSak vice zpusobiu jak reprezentovat lidské télo. Proto je lze rozdélit na néasledujici
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metody: metody zalozené na modelu lidského téla, metody zalozené na obrazovych modelech a

metody vyuzivajici prostorové statistiky.[42]

4.4.1 Metody zalozené na modelu lidského téla

Tyto metody reprezentuji prostorovou strukturu akci vaci lidskému télu. V kazdém snimku
videosekvence se ziskavd za pomoci rtznych priznaka pozice lidského téla. Na zakladé téchto
modelu lidského téla dochézi poté k samotnému rozpoznavani akci. Jedna se tedy o biologicky
prijatelny pristup rozpoznavani akci, ktery je podporen psychofyzikalni praci na vizualni inter-
pretaci pohybu. Védec Gunnar Johansson zjistil, ze ¢lovék je schopen rozeznat lidskou akci pouze
z nékolika mélo bodt na lidském téle. G. Johansson tento experiment demonstroval na osobé,
kterda chodi v temné mistnosti a ma na hlavnich kloubech pfidélané svételné body.[28] Ukédzka
tohoto experimentu je na obrazku Obrazek [13] pak znézornuje rozmisténi bodu u Microsoft
Kinect. Tento experiment vedl k diskuzim o tom, zda lidé rozpoznavaji akce z 2D vzoru pohybu,
nebo zda si nejprve vypoc¢tou 3D rekonstrukci vzortt pohybu a az poté rozpoznaji akci. Toto

nakonec vedlo k tomu, ze se strojové vidéni rozdélilo na tyto dvé tridy: [42]
e rozpoznavani pomoci rekonstrukeci 3D modelt lidského téla
e primé rozpoznavani z 2D modela téla clovéka

Rozpoznavani pomoci rekonstrukci 3D modelt lidského téla se sklada ze dvou kroka.
Prvni krok se zabyva vytvorenim 3D modelu lidského téla, ktery je reprezentovany jako model
slozeny z kloubt. Druhy krok se pak zabyva samotnym rozpoznavanim akci zalozenym na trajek-
toriich pohybtu kloubu. Tento piistup ma ovSem dva problémy. Témi jsou velky pocet pohybii,
kterymi lze provést danou akci a vysokd variabilita tvart pohybi.

Primé rozpoznavani nevyzaduje vytvoreni 3D modelu, a tak jsou akce rozpoznavany primo
z 2D modelu téla clovéka. Vysledkem jsou tak ploché postavy a 2D anatomické orienta¢ni body
podobné Johanssonovym svételnym bodum. Dalsi pfimé rozpoznéavaci pristupy pouzivaji prosté
2D reprezentace téla zalozené na sledovanych c¢astech daného objektu, jako je napt. trajektorie

rukou a hlavy.[42]
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Obrazek 12: Johanssonova ukazka jak lidé mohou rozpoznat akce pouze z pohybu nékolika
svételnych boda umisténych na hlavnich kloubech.[42]

Stred kytle
Pater

Stred ramen
Hlava

Levé rameno
Levy loket
Levé zapésti
Leva ruka

9 Prawve rameno
10 Prawvy loket
11 Pravé zapésti
12 Prava ruka

13 Leva kycel

14 Leveé koleno
15 Levy kotnik
16 Leva noha

17 Pravy kycel
18 Pravé koleno

19 Prawy kotnik
20 Prava noha
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Obrazek 13: Rozmisténi sledovanych bodu pouzitim Microsoft Kinect.[31]

4.4.2 Metody zalozené na obrazovych modelech

7 N7

Metodam rozpoznavani akci vyuzivajici obrazové modely se nékdy také rika holistické reprezen-
tace [42]. Na rozdil od pfedchozich metod vuzivajicich modely lidského téla nevyzaduji detekci
a oznaCovani jednotlivych c¢asti téla. Staci detekovat pouze oblast zdjmu (viz kapitola
okolo sledované osoby, pricemz ve vétsiné piipadu jsou priznaky vypocteny na zakladé tohoto
ohraniceni detekované oblasti. Modely obrazt proto mohou byt mnohem jednodussi nez modely

zalozené na téle clovéka, disledkem toho mohou byt provadény mnohem efektivnéji a robustnéji.
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Paradaxoné se vsak ukazalo, ze metody vuzivajici modelu lidského téla jsou schopny dosahovat
podobnych vysledki jako metody vyuzivajici obrazové modely.[42]

Jak bylo zminéno vyse, jednou z dulezitych t¥id pfi pouziti téchto metod je extrakce oblasti
zédjmu nebo siluety téla. Nejjednodussim pripadem je pouziti sekvence, kde se nachazi za sni-
manym clovékem statické pozadi viz obrazek V ostatnich ptipadech je potfeba pristoupit k
extrakei pozadi, coz muze zejména u ¢lenitych pozadi byt problémem. Takto extrahované snimky

lze jiz pouzit jako vstup pro rozpoznavani akci. Vyhodou je necitlivost na barvy, textury a zmény

kontrastu. Na druhou stranu tspésnost rozpoznavani akci ve velké mire zavisi na kvalitnim a

robustnim odstranéni pozadi ze snimku.[42]

Obrazek 14: Obrazové modely z datasetu MSR Action3D Dataset.[38]

Dalsi tfidou obrazovych modell je vyuziti optického toku extrahovaného z po sobé jdoucich
snimkt viz obrazek [15] Tato reprezentace je nezavisla na odstranéni pozadi snimki, coz zajistuje
v mnoha pripadech lepsi pouzitelnost. Tyto metody jsou zalozeny na ptredpokladu, ze zmény
mezi jednotlivymi snimky jsou zptsobeny dusledkem pohybu. Nereaguji tak na zmény textur a
osvétleni. [42]

Jednou z dalsich t¥id obrazovych modelt je extrakce ptriznakt na zakladé gradientu. Gradi-
ent v oblasti pocitac¢ového vidéni je chapan jako zména intenzity v néjakém sméru.[29] Kazdy
snimek je tak reprezentovan histogramem téchto gradientii. Jako zastupce tohoto pTistupu lze
uvést HOG[34] (histogram orientovanych gradienti) deskriptor. Tento deskriptor nepo¢ita his-
togram z celého snimku, ale tento snimek si rozdéli do nékolika vzajemné se presahujicich bloki
a vypocita histogram uvnitt kazdého bloku. Tento pristup sdili mnoho vlastnosti jako pri vyuziti
optického toku a neni tak zavisly na odstranéni pozadi. Ukazka je na obrazku[16|a priklad algo-
ritmu je na obrazku Na rozdil od optického toku lze pomoci gradientu popsat i nepohyblivé
scény. [42)



Posledni tfida obrazovych modeli je zaloZena na neurovédecky inspirovaném pristupu HMAX][35],

ktery kombinuje Gaborovy filtry[36] s optickym tokem v max pooling systému[37].

Obrazek 15: Zobrazeni optického toku v obraze.[30]

(a) (b)

Obrazek 16: (a) puvodni snimek, (b) snimek po aplikaci HOG deskriptoru.[32]
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normalizace detekéni oblast

normalizované histogramy

Obrazek 17: Piiklad HOG algoritmu. Celd detekéni oblast se rozdéli na malé spojené oblasti
zvané bunky. Skupiny sousednich bunék jsou povazovany za prostorové oblasti zvané bloky. Se-
skupovani bunék do bloku je zakladem pro seskupovani a normalizaci histogramii. Pro pixely v
kazdé burnce se poté vypocte histogram sméri gradientd nebo histogram hranové orientace. Nor-
malizovand skupina téchto histogrami predstavuje blokovy histogram a soubor téchto blokovych
histogramu predstavuje deskriptor. [33]

4.4.3 Metody vyuzivajici prostorové statistiky

Metody vyuzivajici prostorové statistiky jsou zalozeny na rozkladu snimki, videosekvenci do
mensich oblasti, které nejsou zavislé na ¢astech lidského téla nebo obrazovém systému soutradnic.
K rozpoznavani akci pak dochazi na zakladé ziskavani statistik lokalnich priznakt z téchto
oblasti. Hlavni vyhodou této metody je nezévislost na pojmenovani ¢asti lidkého téla, jeho detekci
a lokalizaci. Tento pristup je zaloZen na strategii zdola nahoru, kde jsou nejdriv detekovany
z&djmové body v obraze (zejména v strukturach jako jsou rohy) a poté je kazdé oblasti pfifazena

predpfipravend mnozina priznaki.[42]

4.5 Prehled konkrétnich metod

Vétsina metod rozpoznavani akci je zalozena na modelech lidského téla nebo na obrazovych

modelech. Mezi metody zalozené na modelech lidského téla patii naptiklad Temporal Self-
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Similarities[51], Matrix Descriptor of Changes[63], mezi metody zalozené na obrazovych mode-
lech 1ze zafadit Random Occupancy Patterns46], Space-Time Interest Points[48], Space-Time
Occupancy Patterns[50], Depth Motion Maps[52] a mezi metody vyuzivajici obou pfistupu patii
Local Occupancy Patterns[45].

4.5.1 LOP — Local Occupancy Patterns

Pouziti pouze 3D pozic lidskych kloubti nemusi byt zcela dostatecné k reprezentaci akci, obzvlasté
kdyz akce zahrnuje interakce mezi predmétem a jinymi objekty. Proto je nutné navrhnout takovy
priznak, ktery dokaze presné popsat hloubku pro jednotlivé klouby. Na obrazku[1L§|je osoba, kterd
pije z hrnku. Kdyz uchopi hrnek je prostor okolo ruky zakryt hrnkem. Pri zvednuti hrnku dojde
k zakryti prostoru jak okolo ruky, tak i okolo hlavy. Tyto informace mohou byt uzitecné pro
charakterizaci této interakce a odlisit piti od jinych ¢innosti. Pravé tyto interakce mezi ¢lovékem
a predmétem jsou charakterizovany jako LOP neboli mistni vzory obsazeni.

V kazdém snimku je pro LOP priznak vypocitana informace o mistnim obsazeni, ktera je
zaloZena na mracnu bodu (point cloud) v 3D usporadéni okolo konkretniho bodu. Toto mra¢no
bodi je generovano z vstupni hloubkové mapy. V okoli kazdého z kloubil na lidském téle je pak
vytvorena miizka, kterd obsahuje tzv. biny, coz jsou bunky dané mrizky. Poté dojde k secteni
bodl z mrac¢na bodi, které spadaji do bintt miizky. Nasledné je pak aplikovana sigmoidni nor-
maliza¢ni funkce k ziskani informace o mistnim obsazeni. LOP priznak je tedy vektor obsahujici

z priznaku vSech bind v prostorové miizce okolo vybraného kloubu. [45]

TeedZE £

Obrazek 18: Vyobrazeni vzoru obsazenosti okolo zépésti a hlavy.[45]

4.5.2 ROP — Random Occupancy Patterns

ROP vzniklo z divodu nedostatecné spolehlivosti algoritmt zalozenych na sledovani kostry v
pripadé, kdyz nastane nékolikanasobna okluze. Okluzi se rozumi stav, kdy nejsou vidét jednot-
livé klouby, které jsou potrebné ke konstrukci kostry clovéka. ROP proto vyuziva jako vstup
hloubkové mapy. Pii aplikaci téchto priznaka se zachézi s trojrozmérnym snimkem sekvence
jako s 4D objektem, pficemz jednotlivé priznaky jsou extrahovany z ndhodné vybranych 4D
podoblasti ruznych velikosti a na ruznych mistech. Vzhledem k tomu, ze priznaky ROP jsou
extrahovany ve vétsim méritku jsou robustni vici Sumu a zaroven jsou méné citlivé na okluzi,

protoze ziskavaji pouze informace z oblasti, které jsou pro danou akci nejvice popisujici.
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Za pouziti regularizaéni metody Elastic-Net[47] jsou poté vybrany piiznaky, které jsou pro

N

Vzorkove
podoblasti
/
ROP
priznaky
Sparse v
klasifikator

!

Oznateni akce

Obrazek 19: Ukazka pribéhu rozpozndvani akei metodou ROP. Nejdiiv dojde k vybrani podob-
lasti, poté nasleduji ROP priznaky a nakonec dochazi ke klasifikaci akei. [46]

4.5.3 STIP — Space-Time Interest Points

STIP je metoda zalozena na extrakci a detekci zdjmovych bodii, zejména roht v obraze a jejich
naslednym sledovanim v c¢ase. Tato metoda byla navrhuta védcem I. Laptevem a je rozsifenim
2D Harrisnova detektoru rohi.[48] Na obrazku [20] je ukdzka detekce zadjmovych bodi na chizi

osoby. Témito body jsou tak rohy na nohach a rukéch, které se sleduji v case vykonavani akce.

33



Obrazek 20: Znazornéni STIP pri chizi.[49]

4.5.4 STOP — Space-Time Occupancy Patterns

Tato metoda slouzi k rozpoznavani akci v 3D prostoru, kdy vstupem jsou hloubkové mapy bez
dodatecné extrakce pozic kloubti v prostoru. STOP pak reprezentuje tyto hloubkové mapy v
4D casoprostorové miizce (viz obrazek , kde osy casu a prostoru jsou rozdélény do nékolika
segmentl. Vyhodou STOP je zachovani jak prostorové, tak i ¢asové informace mezi jednotlivymi
bunkami v ¢asoprostoru a zaroven jsou dostatecné flexibilni k prizptisobeni riiznych variaci akei.
Samotné bunky se pak obvykle skladaji ze siluety ¢lovéka nebo pohybujicich se ¢asti téla. Tyto
bunky tudiz obsahuji dilezité informace pro samotné rozpoznavani akci. Vypovidajici hodnotou

je tak jejich mira obsazenosti v prostoru.[50]

Bl
i

|~ |~

Obrazek 21: Znazornéni STOP v hloubkové mapé v ¢asoprostoru.[50]
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5 Vybrané metody a jejich implementace

5.1 Depth Motion Maps

Jedné se o metodu rozpoznavani akei vyuzivajici jako vstup hloubkové mapy. Jako priznaky jsou
pak pouzity hloubkové pohybové mapy (Depth Motion Maps — DMM), které jsou generovany
akumulaci energie pohybu z hloubkovych map promitanych ze tii projekénich pohledu (Gelniho
pohledu, bo¢niho pohledu a horniho pohledu). V porovnani s 3D hloubkovymi mapami jsou
hloubkové pohybové mapy 2D obrazy, které poskytuji kédovani pohybovych charakteristik akci.
Hloubkova mapa muze byt pouzita pro zachyceni 3D struktury a informace o tvaru. Pro
DMM se pouziva kazda hloubkova mapa ke generovani tii 2D projekénich map, které odpovidaji
prednimu, bo¢nimu a hornimu pohledu viz obrazek Tyto mapy oznacujeme jako mapa,, kde
v € {f(front), s(side), t(top)}. Pro kazdou projekéni mapu se pak energie pohybu vypocité jako
absolutni rozdil dvou po sobé jdoucich map bez prahovani. Pro sekvenci hloubkovych map s N
snimky je vypocet nasledujici:
b
DMM, =} _ | map), — map,”" |, (1)

i=a

kde i zna¢i index snimku, map’, je projekéni mapa i-tého snimku z projekéniho pohledu v,
ac{2,...,N}abe{2,..., N} oznacuji rozsah snimku.[52] Rozsifenim metody Depth Motion
Maps je metoda Edge Enhanced Depth Motion Map (E2DMM)[65], ktera rozpoznava dynamicka
gesta rukou na zakladé hloubkového videa. K zachyceni vice informaci o ¢asové strukture gest
se v této metodé pouzivd dynamickéd ¢asova pyramida (DTP).[65]

Pro zvyseni efektivity rozpoznavani akci je mozné aplikovat histogram orintovanych gradientt
(HOG)[34][55] nebo lokélni binarni vzory (LBP)[53][54]. Histogram orientovanych gradientu je
popsan v kapitole Lokalni binarni vzory jsou deskriptorem textur. LBP pak vypocitavaji
lokalni reprezentaci textur. Tato lokdlni reprezentace je vytvorena porovnanim kazdého pixelu
s okolnimi pixely. Pro kazdy pixel v obrazku je vybrana oblast velikosti r obklopujici stredovy
pixel. Hodnota LBP se pak vypocita pro tento stredovy pixel a ulozi do vystupniho 2D pole se
stejnou sitkou a vyskou jako vstupni obraz. Ukézka funkce je na obrazku [23]a na obrazku [24] je
ukdzka po aplikaci LBP.[53]
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(b) Kopnuti dopfedu

Obrazek 22: Ukazky DMM pro a: podani v tenise, b: kopnuti vygenerované ze sekvence hloub-
kovych map.[52]
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16 + 4+2+1=28

Vstupni obrazek Vystupni LBP obrazek

(b)

Obréazek 23: Prvnim krokem pii konstrukci LBP je vzit 8 sousednich pixelt obklopujicich stre-
dovy pixel a pomoci jejich prahu se vytvori 8 bindrnich ¢islic. Na obréazku (a) je druhy krok
a to prevzeti 8-bitovych bindrnich sousedu stfedového pixelu a jejich prevedeni na desetinnou
reprezentaci. Na obrazku (b) je ulozeni vypocteného LBP do vystupniho pole se stejnou sitkou
a vyskou jako puvodni obraz.[53]
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Obrazek 24: Ukazka po aplikovani LBP.[54]

5.2 Temporal Self-Similarities

Tato metoda rozpoznévani akci je zalozena na sobépodobnosti sekvence snimki v pribéhu casu,
kdy pro danou sekvenci snimkii se vypocita prostorova vzdalenost mezi jednotlivymi klouby na
téle clovéka pro vsechny péary snimku a tyto vysledky se ulozi do matice sobépodobnosti (SSM).
SSM je tudiz grafické vyobrazeni podobnych snimku v sérii dat. Pro vypocet SSM se pouziva
tohoto vzorce:

0 dig diz ... dir
da1 0 dog ... dor
D(I) = [dijlij=12,.7 = | . : : I (2)
dTl dT2 dT3 - 0

Na diagonale této matice jsou vzdy nulové hodnoty, jelikoz diagonala odpovida porovnani snimkt
se sebou samymi a dochazi tak ke stoprocentni shodé.

SSM jsou pomérné robustni a celkem snadné na vypocet. Jelikoz by bylo neefektivni pocitat
matici sobépodobnosti pro kazdy kloub zvlast, dochazi v kazdém snimku sekvence ke zpriumeéro-
vani hodnot Euklidovské vzdalenosti vSech dvojic kloubil. Pro vypocet Euklidovské vzdalenosti

se vyuziva vzorce:

1
dij =23 |l = a5 [l (3)
k

kde mf , :U;“ znaci pozici bodu na draze k ve snimcich 4, j. Vystupem této metody jsou tak symet-
rické matice rtznych velikosti (viz obrazek , které jsou po tpravé na stejnou velikost pouzity
jako vstup do klasifikdtoru akci. Pro tpravu na stejnou velikost je mozné pouzit nelinedrni
redukci velikosti. Mezi populdrni metody nelindrni redukce velikosti patii napt. Isomap. Tato
metoda vypocte vzdalenosti mezi vSemi pary obrazku. Tyto vypoctené vzdalenosti predstavuji

matici sousednosti, v niz kazdy obraz predstavuje uzel v grafu.[51] V této bakalarské préci byl
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proveden experiment, pricemz matice sobépodobnosti byly upraveny na stejnou velikost pomoci

interpolace.

(d) (e)

Obrazek 25: Srovnani SSM pro dvé osoby, které oteviraji skiinku. Na obrazcich (b) a (d) je znéa-
zornéna trajektorie pohybu ruky a na obrézcich (c) a (e) jsou vypocteny matice sobépodobnosti
pro ob¢ trajektorie. Na obou maticich l1ze vidét podobné vzory.[51]

Interpolace je zpusob konstrukce novych datovych bodi v rozsahu diskrétni mnoziny (mno-
zina kterd je tvorena pouze izolovanymi body) znamych datovych bodi. Jedn4 se tedy o doda-
te¢né vytvareni obrazovych bodu. Je nékolik metod interpolace.[59]

Jednou z nejjednodussich metod je linearni interpolace. Jedna se o metodu prokladani
kiivek za pouziti linedrnich mnohoclent. Pokud jsou dédny dva zndmé body soufadnicemi (g, yo)
a (z1,y1), linedrni interpolace je potom primka mezi témito dvéma body viz obrézek Linedrni
interpolace je rychla a snadnd, ale neni prilis presnd. Dalsi nevyhodou je, Ze interpolant neni
diferencovatelny v misté xy.[57]

Rozsirenim linearni interpolace pro interpolaci funkce dvou proménnych na pravidelnou pro-
storovou mrizku je bilinearni interpolace. Tato metoda provadi linearni interpolaci nejprve v
jednom sméru a pak i ve druhém sméru. [58] Dalsi metodou je polynomialni interpolace, coz je
zobecnéni linearni interpolace. Linearni interpolant linedrni interpolace je nahrazen polynomem
vyssiho stupné viz obrazek Obecné plati, ze pokud je n datovych bodi, existuje presné jeden
polynom stupné nejvyse n — 1 prochazejici vsemi datovymi body. Interpolac¢ni chyba je amérné
vzdalenosti mezi datovymi body a mocniny n. Interpolant je navic polynom a tedy nekonec¢né
diferencovatelny. Polynomialni interpolace tak prekonava vétsinu problémi linedrni interpolace.
Nicméné polynomidlni interpolace ma také nevyhody. Prvni z nich je vypocetni ndro¢nost inter-
pola¢niho polynomu ve srovnani s linearni interpolaci. Druhou je, Ze polynomidlni interpolace
milze vytvaret oscilaéni artefakty a to obzvlasté u koncovych bodu.[59)

Jednou z dalsich metod je spline interpolace, kterd pouziva polynomy nizkého stupné v
kazdém z intervali a vybird polynomialni kusy tak, aby se hodily k sobé. Vysledna funkce se
nazyva spline. Interpolace spline, stejné jako polynomialni interpolace, zptisobuje mensi chybu
nez linedrni interpolace a interpolant je hladsi. Interpolant je vSak snazsi vyhodnotit nez po-
lynomy vysokého stupné pouzité v polynomidlni interpolaci.[59] Mezi spline interpolace se Fadi

kubicka interpolace, také oznacovana jako kubicky Hermite spline a bikubicka interpolace,
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coz je rozsiteni kubické interpolace pro interpolaci datovych bodiu na dvojrozmérné pravidelné

miizce. [60]

Obrazek 26: Na obrazku (a) jsou dany dva ¢ervené body, modra tsecka linedrni interpolace mezi
témito body a hodnoty x a y jsou nalezeny pomoci linedrni interpolace. Na obrazku (b) je graf
dat s aplikovanou linearni interpolaci a na obrazku (c) je graf dat s aplikovanou polynomidlni
interpolaci. [57][59]
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6 Testovani a vysledky

Aplikace byla vyvijena v prostfedi Microsoft Visual Studio 2015 v programovacim jazyce C++
(viz kapitola s vyuzitim knihovny OpenCV ve verzi 3.2.0 (viz kapitola a testovana na
notebooku ASUS K70IC s opera¢nim systému Windows 10 64-bit, procesorem Intel Core 2 Duo
P8700 2.53 GHz a 4GB RAM. K testovani metod byly pouzity dva datasety z kapitoly 2.5

U datasetu MSR Action3D se u prvniho testu vyuziva na trénovani prvni polovina subjektt
a na testovani druhd polovina subjekti (dale jen S 1:1). U druhého testu se vyuziva k trénovani
prvni epizoda a k testovani druh4 a tfet{ epizoda (déle jen E 1:2). U datasetu UTKinect-Action3D
se u prvniho testu vyuziva na trénovani prvni polovina subjektt a na testovani druhé polovina
subjektu (dale jen S 1:1). U druhého testu se vyuziva k trénovani prvni epizoda a k testovani
druhé epizoda (déle jen E 1:1). Epizodou se rozumi opakovani uré¢ité akce danym subjektem.
Pro klasifikaci akci byla vyuzita tiida klasifikdtoru SVM z knihovny OpenCV s experimentdl-
nim nastavenim na kernel prisecikt histogrami (intersection kernel) (dale jen SV M;,:) a pak
na linedrni kernel (linear kernel) (déle jen SV M;,). Uspésnost rozpoznavani byla vypoditana
pomoci nasledujicich vzorcu [61]:

TP+ TN

ACCZTP+TN+FP+FN’ (4)

B 2.TP 5)
~ 2.TP+FP+FN’

kde F1 a ACC je typ urceni procentudlni aspésnosti pii testovani predikce na testovacich datech.

Iy

Tyto vzorce vyuzivaji proménné TP (true-positive), TN (true-negative), FP (false-positive) a FN
(false-negative). TP je celkovy pocet kdy se detekovand akce shoduje se skute¢nou akei. TN je
celkovy pocet detekovani, ze se o danou akci nejedna. FP je celkovy pocet kdy se detekovana akce
neshoduje se skutec¢nou akci. FN je celkovy pocet kdy se skute¢na akce neshoduje s detekovanou
akei.

U metody Temporal Self-Similarities byla pro ipravu matic sobépodobnosti na stejnou veli-
kost vyuzita kubicka interpolace. Pro expirementovani se v této praci pouzily matice o velikosti
55 x 55. Tato velikost byla zvolena pro zachovani dostatecné velikosti pii zobrazeni a zaroven pro
prijatelnou velikost natrénovanych soubortt z SVM. Dalsim divodem pro zvoleni této velikosti
byl pocet snimki, ktery se pohyboval kolem zvolené velikosti matice. Pfi prvnim testovani se
matice sobépodobnosti pocitala nad vsemi klouby dohromady. Ovsem tyto testy mély celkem
nizkou presnost rozpoznavani. Proto i pres nizsi efektivnost, byl vyzkousen zpusob s vypoctem
matice sobépodobnosti pro kazdy kloub zvlast. Vysledky rozpoznavani byly mnohem lepsi, ale
cas klasifikace byl delsi. Tudiz byl proveden treti experiment, kdy se matice sobépodobnosti
pocitala zvlast pro trup s hlavou (klouby 1 az 4) a kazdou koncetinu (leva ruka — klouby 9 az
12, prava ruka — klouby 5 az 8, levd noha — klouby 17 az 20, prava noha — klouby 13 az 16) bez

nasledného centrovani. Ukazky téchto experimenti jsou na obrazku Nérocnost testt S 1:1

40



je vyssi na rozpoznavani akci, protoze je naucena jen prvni polovina subjekti. Tyto subjekty
vykonavaji dané akce odlisnym pohybem oproti druhé poloviné subjekti. Testy E 1:1 pro dataset
UTKinect-Action3D nebo E 1:2 pro dataset MSR. Action3D jsou pro rozpoznvani akci snazsi,
protoze jsou naucené vsechny subjekty, které v testech zopakuji danou akci jedenkrat pro E 1:1

nebo dvakrat pro E 1:2. Proto jsou odlisnosti ve vykonavani akci podstatné mensi oproti testiim
S 1:1.

Obrézek 27: Ukazka matice sobépodobnosti pro chizi ¢lovéka. Na obrazku (a) je vipocet matice
sobépodobnosti nad vsemi klouby dohromady. Na obrazku (b) je vypocet matice sobépodobnosti
pro kazdy kloub kostry dané akce zvlast a na obrazku (c) je vypocet matice sobépodobnosti
zv14st pro trup s hlavou a koncetiny.[62]
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Acc) | A el

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mine) 93.15 31.49 84 91
S 1:1 (SV My;) 93.08 30.8 62 65
E 1:2 (SV Mjn) 94.04 40.43 60 105
E 1:2 (SVMyy,) 93.45 34.5 43 80

(a)
Cas [s]

ACC[%] | Fal%] —

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mn) 94.53 45.33 988 726
S 1:1 (SV M) 94.46 44.64 471 405
E 1:2 (SV M) 95.88 58.76 544 760
E 1:2 (SV M) | 95.74 | 57.41 316 495

(b)

Acc) | R sl

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mipnpt) 94.12 41.18 277 218
S 1:1 (SV My;) 94.15 41.52 155 139
E 1:2 (SV M;nt) 95.31 53.10 161 237
E 1:2 (SV My;,) 94.82 48.25 101 171

(c)

Tabulka 2: Uspésnost metody Temporal Self-Similarities na datasetu MSR Action3D. V tabulce
(a) je uspésnost, kdy je SSM vypocitana nad vSsemi klouby dohromady. V tabulce (b) je ispés-
nost, kdy je SSM vypocitana pro kazdy kloub v akci zvlast a v tabulce (c) je tspésnost, kdy je
SSM vypocitana pro trup s hlavou a kazdou koncetinu v akci zvlast.
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Acc) | A el

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mine) 91.52 57.58 20 16
S 1:1 (SV My;) 89.7 48.48 15 14
E 1:1 (SVMjn) 93.94 69.7 20 18
E 1:1 (SVMyy,) 92.12 60.61 14 14

(a)
Cas [s]

ACC[%] | Fal%] —

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mn) 94.14 70.71 194 150
S 1:1 (SV M) 93.13 65.66 136 112
E 1:1 (SV M) 94.34 71.72 191 151
E 1.1 (SVMy,) | 93.74 | 68.69 128 113

(b)

Acc) | A

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Min) 93.13 65.66 55 45
S 1:1 (SV My;n) 91.92 59.6 38 35
E 1:1 (SV M) 93.74 68.69 53 43
E 1:1 (SVMyy,) 92.53 62.93 39 34

(c)

Tabulka 3: Uspésnost metody Temporal Self-Similarities na datasetu UTKinect-Action3D. V
tabulce (a) je ispésnost, kdy je SSM vypocitana nad vsemi klouby dohromady. V tabulce (b)
je uspésnost, kdy je SSM vypocitdna pro kazdy kloub v akci zvlast a v tabulce (c) je uspésnost,
kdy je SSM vypocitana pro trup s hlavou a kazdou koncetinu v akci zvlast.

Z tabulek 2D a [3b] je patrné, Ze metoda Temporal Self-Similarities na obou datasetech dosa-
huje nejvyssi F tspésnosti na tkor ¢asové narocnosti, kdyz se SSM pocita pro kazdy kloub v

akci zvlast. Pri pocitani SSM zvlast pro trup s hlavou a koncetiny dosahovala metoda Temporal

svv s

(viz tabulka [2d a [3d).

U metody Depth Motion Maps pro dataset UTKinect-Action3D probéhly dva testy. Jeden
bez odstranéni pozadi, druhy s aplikovanou metodou na odstranéni pozadi MOG2 Presto
po aplikovani MOG2 zustal ve snimcich Sum, proto byl proveden experiment s aplikovanou me-
todou na odstranéni pozadi MOG2 a morfologickym operatorem — erozi (viz kapitola ,
ktera tento Sum redukovala. Eroze probéhla na kazdém snimku jednou s nastavenym obdélni-

kovym jadrem o velikosti 2 x 2. Ukazky jsou na obrézcich Pro kazdou sekvenci ¢innosti byl
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vytvaren novy model pozadi. Po segmentaci pozadi bylo na obou datasetech provedeno ofezavani
snimku na velikost 240 x 240. U datasetu UTKinect-Action3D byly snimky ofezdvany na zakladé
stfedu panve. Mapovani tohoto bodu do hloubkové mapy probéhlo pfevedenim souradnic tohoto
3D bodu, které byly v metrech do 2D obrazt.

Obrazek 28: Ukazka DMM pro chuzi ¢lovéka. Na obrazku (a) je DMM vytvorend ze snimkt bez
odstranéného pozadi. Na obréazku (b) je DMM vytvorend ze snimku s odstranénym pozazadim
pomoci MOG2 a na obrézku (c) je DMM vytvorend ze snimku s odstranénym pozadim pomoci
MOG?2 a aplikovanou erozi.[62]

Acc) | A L

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mn) 95.7 57.04 1016 973
S 1:1 (SV M) 95.09 50.86 562 598
E 1:2 (SV M) 99.38 93.8 631 968
E 1:2 (SVMy,) | 99.03 90.3 402 691
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Tabulka 4: Uspésnost metody Depth Motion Maps na datasetu MSR Action3D




Acc) | A el

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mine) 91.63 58.16 245 305
S 1:1 (SV My;) 91.22 56.12 186 187
E 1:1 (SVMjn) 92.65 63.27 300 276
E 1:1 (SVMyy,) 90.82 54.08 183 238

(a)
Cas [s]

ACC[%] | Fal%] —

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Mn) 93.88 69.39 367 247
S 1:1 (SV M) 94.29 71.43 294 232
E 1:1 (SV M) 93.88 69.39 343 311
E 1:1 (SVMyy) | 95.10 | 75.51 237 273

(b)

Acc) | A

trénovani | testovani
S 1:1 (SV Min) 92.86 64.29 390 312
S 1:1 (SV My;n) 93.88 69.39 267 216
E 1:1 (SV M) 93.27 66.33 341 328
E 1:1 (SVMyy,) 94.9 74.49 269 291

(c)

Tabulka 5: Uspésnost metody Depth Motion Maps na datasetu UTKinect-Action3D. V tabulce
(a) je tspésnost na snimcich bez odstranéného pozadi. V tabulce (b) je Gspésnost na snimcich s
aplikovanym MOG?2 a v tabulce (c) je tispésnost na snimcich s aplikovanym MOG2 a erozi.

U metody Depth Motion Maps na datasetu UTKinect-Action3D je vidét z tabulky ze
segmentace pozadi pomoci MOG2 pomohla k lepsim vysledktim, a to zejména pii nastaveni SVM
na linearn{ kernel, pricemz F} spésnost stoupla az o 21.43 % oproti snimktm bez odstranéného
pozadi. Casova naro¢nost pritom stoupla u testovani pro S 1:1 (SV Mj;,) o 45 sekund a pro E 1:1
o 35 sekund. Pro test S 1:1 (SV M;y,;) ¢asova naroc¢nost naopak klesla o 58 sekund. Redukovani
sumu z MOG2 snimkt pomoci eroze nevedlo k lepsi tspésnosti (viz tabulka . Na datasetu
MSR Action3D dosahovala metoda Depth Motion Maps mnohem lepsich vysledkt nez metoda
Temporal Self-Similarities, viz vysledky z tabulek 2| a @l Na datasetu UTKinect-Action3D byla
tspésnost obou metod podobnd, viz vysledky z tabulek [8|a [l Pri preciznéjsim odstranéni pozadi
by metoda Depth Motion Maps pravdépodobné dosahovala jesté lepsich vysledki. Ovsem ¢asova

naroc¢nost metody Depth Motion Maps je vyrazné vyssi nez u metody Temporal Self-Similarities.

vvvvvv
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byly u datasetu MSR Action3D pro metodu Temporal Self-Similarities tyto akce: zatloukéni
(nedokézalo rozpoznat), tider dopfedu (nedokazalo rozpoznat), hod (nedokézalo rozpoznat), bo-
xovani do boku (nedokézalo rozpoznat), kopnuti do boku (nedokézalo rozpoznat) a pro metodu
Depth Motion Maps to byly tyto akce: zatloukéni (nedokézalo rozpoznat), podani ruky (nedo-
kézalo rozpoznat), ider doptedu (nedokézalo rozpoznat), hod (nedokézalo rozpoznat), kresleni
X (zameénovano za kresleni fajfky a kruhu), tder tenisovou raketou (zaménovano za mavani a
kresleni kruhu). U datasetu UTKinect-Action3D to byly pro metodu Temporal Self-Similarities
tyto akce: neseni (zameénovano za chozeni a zvednuti), hozeni (zaménovano za tlaceni, tazeni a
sednuti), tlaceni (zaménovano za chizi, sednuti a tazeni), tazeni (zaménovano za neseni a po-
staveni) a pro metodu Depth Motion Maps to byly tyto akce: tlaceni (zaménovino za tazeni
a tleskdni), hozeni (zaménovano za tlaceni a tazeni), tazeni (zaménovano za tleskani, hozeni
a postaveni), tleskani(zamériovano za tazeni). Zameény jednotlivych akci mohly byt zpusobeny
podobnym pohybem pri vykonavani akce a také akcemi, které jsou zaménitelné i v bézném

zivote.
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7 Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo popsat a seznamit se se zakladnimi technikami detekce pohybu
ve videosekvencich, nastudovat metody Depth Motion Maps (zéstupce hloubkovych map) a
Temporal Self-Similarities (zdstupce kostry), nasledné tyto metody implementovat s pomoci
knihovny OpenCV v jazyce C++ a ovérit jejich funkénost.

Metody byly otestovany na datasetech MSR Action3D a UTKinect-Action3D. U obou metod
bylo pro klasifikaci pouzito SVM experimentalné nastavené na linedrni kernel a na kernel pri-
seCikt histogramu. Jak se ukédzalo ve vétsiné pripadt bylo dosazeno lepsich vysledkia pri pouziti
kernelu prusecikil histogrami.

V ramci metody Temporal Self-Similarities se dosahovalo nejlepsich vysledki s vypoctem
matice sobépodobnosti pro kazdy kloub zvlast, ale s vyssi ¢asovou naro¢nosti. Idedlnim kompro-
misem se ukdzalo pocitat matice sobépodobnosti pro trup s hlavou a koncetiny, kdy tspésnost
byla podobna a ¢asova ndroc¢nost byla ptiblizné tiikrat nizsi.

Metoda Depth Motion Maps dosahovala nejlepsich vysledki na datasetu MSR Action3D,
ktery mé u hloubkovych map odstranéné pozadi. Na datasetu UTKinect-Action3D se do spés-
nosti promitl vliv pozadi na rozpoznavani akci. Pii aplikovini metody MOG2 se tspésnost
zvysila, ale odstranéni pozadi touto metodou nebylo dokonalé.

Z vyse uvedeného vyplyva, ze metoda Depth Motion Maps je na datasetu MSR Action3D
hovala metoda Depth Motion Maps a metoda Temporal Self-Similarities podobnych vysledkt.
P1i dikladném odstranéni pozadi z hloubkovych map v datasetu UTKinect-Action3D by me-
toda Depth Motion Maps pravdépodobné dosahovala lepsich vysledkti nez metoda Temporal

Self-Similarities. Na druhou stranu ¢asova naro¢nost metody Depth Motion Maps je vyssi.
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Obrézek 30: Matice zamén pro dataset MSR, Action3D a metodu Depth Motion Maps.
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