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Streszczenie

Rozpoznawanie akcji jest waznym zagadnieniem w dziedzinie widzenia komputerowego,
ktére polega na identyfikacji i zrozumieniu dziatan oraz aktywnos$ci czlowieka na podstawie
sekwencji obrazéw lub map glebi. Jest to zadanie ztozone i wymagajace, ze wzgledu na liczne
praktyczne trudnoS$ci, takie jak zakidcenia tta, zmiany skali, przystonigcia, a takze zmiany
punktu widzenia, o§wietlenia i wygladu osoby.

Tematyka rozprawy koncentruje si¢ na rozpoznawaniu akcji w przypadku matych zbioréw
sekwencji map glebi. W tym konteksScie zostata zaproponowana nowa metoda uczenia zes-
potowego oparta na sieciach neuronowych, nazwana NECSCF. Przebadano trzy wersje algo-
rytmu NECSCF - jedna dla danych tabelarycznych i dwie dla rozpoznawania akcji. W pra-
cach badawczych przeprowadzonych na danych tabelarycznych pokazano eksperymentalnie,
ze NECSCF osigga dobre wyniki na zbiorach o ograniczonej liczbie przyktadow. Algorytm
NECSCF wymaga opracowania odpowiednich cech wspdlnych. W celu zastosowania nowego
algorytmu w problemie rozpoznawania akcji, proponuje si¢ nowy zestaw cech opartych na
odlegtosci DTW dla szeregéw czasowych.

Przebadano eksperymentalnie dwie wersje algorytmu NECSCF do rozpoznawania akcji.
Pierwsza wersja wykorzystuje cechy oparte na DTW (obliczone na podstawie cech tworzonych
recznie) jako cechy wspdlne, natomiast cechy specyficzne dla kazdej klasy sa wyznaczane w
dwéch etapach. W pierwszym etapie cechy sa wyodrebniane poprzez sieci konwolucyjne na
mapach glebi, a nastgpnie w drugim etapie cechy sa wyznaczane na szeregach czasowych za
pomoca jednej z trzech metod: sieci konwolucyjnej 1D, sieci Siamese 1D lub cech statysty-
cznych.

Druga wersja algorytmu NECSCF zostata uproszczona 1 nie korzysta z cech tworzonych
recznie. Cechy specyficzne dla kazdej klasy sa wyznaczane przez sieci TD-LSTM trenowane w
jednym etapie (end-to-end). W tej wersji wykorzystuje si¢ dwa rodzaje cech wspdlnych: oparte
na uczeniu nienadzorowanym (konwolucyjny autoenkoder) oraz cechy oparte na DTW. Cechy
DTW nie sa wyznaczane na cechach stworzonych recznie, lecz na cechach wyznaczonych przez
sie¢ Siamese.

Zaproponowana metoda NECSCF osiagneta konkurencyjne wyniki zaréwno na danych
tabelarycznych, jak i w rozpoznawaniu akcji. Proponowane algorytmy umozliwiaja potaczenie
zalet r6znych architektur uczenia glgbokiego oraz pozwala na skuteczne wykorzystanie algo-

rytmu DTW wraz z sieciami neuronowymi.



Abstract

Action recognition is a field within computer vision that involves identifying and under-
standing human actions and activities based on sequences of images or depth maps. It is a
complex and challenging task due to various practical difficulties such as background noise,
changes in scale, occlusions, as well as variations in viewpoint, lighting, and appearance of
individuals.

This thesis focuses on action recognition with small sets of depth map sequence. In this
context, a new ensemble learning method based on neural networks, named NECSCEF, has been
proposed. Three versions of the NECSCF algorithm were examined - one for tabular data and
two for action recognition. In the research conducted on tabular data, it was experimentally
demonstrated that NECSCF achieves good results on datasets with a limited number of ex-
amples. However, the NECSCF algorithm requires the development of appropriate common
features. To apply the new algorithm to the problem of action recognition, a new set of features
based on Dynamic Time Warping (DTW) distances for time series is proposed.

Two versions of the NECSCF algorithm were investigated for action recognition. The first
version utilizes features based on Dynamic Time Warping (DTW) calculated from handcreated
features as common features, while specific features for each class are determined in two stages.
In the first stage, features are extracted through convolutional networks on depth maps, and
then in the second stage, features are determined on time series using one of three methods: 1D
convolutional network, Siamese 1D network, or statistical features.

The second version of the NECSCF algorithm has been simplified and does not utilize hand-
crafted features. Specific features for each class are determined by TD-LSTM networks trained
in a single stage (end-to-end). In this version, two types of common features are utilized: those
based on unsupervised learning (convolutional autoencoder) and features based on DTW. DTW
features are not calculated on handcreated features but on features determined by the Siamese
network.

The proposed NECSCF method has achieved competitive results both in the case of tabular
data and action recognition. This family of algorithms enables the combination of advantages
from various deep learning architectures and facilitates effective utilization of the DTW algo-

rithm in conjunction with neural networks.
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Wykaz skrétéw i oznaczen

C' - liczba klas w zbiorze danych

N -liczba prébek w zbiorze treningowym

K - liczba klasyfikatoréw w zespole klasyfikatoréw

fr - pojedyncza mapa gtebi

dms(t) - sekwencja map glebi (dms(t) = fri... frigms|)

|dms| - liczba ramek w sekwencji map glebi

v - wektor cech

|U| - rozmiar wektora cech

v ... Uy - wspotrzedne wektora cech

D - zbiér wszystkich wektoréw cech w zbiorze treningowym

t - czas

ts(t) - wielowymiarowy szereg czasowy

|ts], |1], |s| - dtugosé szeregu czasowego

ly, s¢ - szeregi czasowe, niekoniecznie wielowymiarowe

l;[d] - w przypadku gdy [ jest wielowymiarowym szeregiem czasowym, d-wspétrzgdna wek-
tora ?.

y - etykieta probki

D, (i, j) - odlegtos¢ DTW miedzy podsekwencjami Iy ...0;1 51 ... 5,

x,1, z - wspotrzgdne punktu na mapie glebi

f - parametry sieci neuronowej

Skroty

ID-CNN - 1 Dimensional Convolutional Neural Network

CAE - Convolutional Autoencoder

CNN - Convolutional Neural Network

DTW - Dynamic Time Warping

FSL - Few-Shot Learning

LR - Logistic Regression

LSTM - Long Short Term Memory

NECSCEF - Neural Ensemble built on Class Specific and Common Features

RF - Random Forest

RFE - Recursive Features Elimination

SVC - Support Vector Classifier

TD-LSTM - Time Distributed Long Short Term Memory




1. Wstep

1.1. Rozpoznawanie akcji na mapach glebi

Rozpoznawanie akcji, jako istotny element i jedno z najbardziej aktywnych zagadnier
badawczych w dziedzinie widzenia komputerowego, jest przedmiotem badai od wielu lat.
Rozpoznawanie dziatan cztowieka na sekwencjach obrazéw jest ztozonym i trudnym zadaniem
z powodu trudnosci praktycznych, takich jak zaktdcenia tta, zmiany skali, przystonigcia oraz

zmiany punktu widzenia, oSwietlenia i wygladu osoby.

1.2. Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest opracowanie metod rozpoznawania akcji na matych zbiorach
sekwencji map glebi, a takze pokazanie eksperymentalnie, ze uzyskuja one poréwnywalne
lub lepsze wyniki niz algorytmy state-of-art na ogélnodostgpnych zbiorach danych. Cel os-
iagnigto poprzez opracowanie i udoskonalenie metod uczenia zespotowego. W szczegdlnosci
zaproponowano nowa metodg¢ uczenia zespotowego oparta na glgbokich sieciach neuronowych.
Nowa metoda taczy nieliniowa metod¢ dynamicznego marszczenia czasu DTW (ang. Dynamic
Time Wraping) z sieciami glebokimi. Metody te pozwalaja osiagna¢ konkurencyjne wyniki w
rozpoznawaniu dziatan cztowieka.

Zasadnicza czgS¢ rozprawy dotyczy wybranych aspektéw uczenia zespotowego. Zapro-
ponowano nowa metod¢ wyznaczania reprezentacji akcji ludzi w oparciu o sieci neuronowe
i rozpoznawania ich przez zespoty klasyfikatoréw. Metody proponowane w pracy pozwalaja na
faczenie cech opartych na uczeniu glebokim oraz cech tworzonych recznie. Przebadano kilka
modeli glgbokich sieci neuronowych, takie jak sieci neuronowe bliZniacze (ang. Siamese). W
pracy przebadano réwniez uzytecznos¢ cech wielowymiarowych szeregéw czasowych wyz-

naczanych w oparciu o DTW i algorytm Shapelets w potaczeniu z uczeniem gtgbokim.

1.3. Przeglad zawartoSci rozprawy

Praca dotyczy rozpoznawania akcji cztowieka na mapach gtebi. Zasadniczym wkladem

niniejszej pracy doktorskiej jest:
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— opracowanie modelu zespotu klasyfikatorow do rozpoznawania akcji ludzi, analiza
wynikéw uzyskiwanych na danych z akcjami ludzi przez sieci o réznych architekturach:

podstawowe sieci konwolucyjne, sieci blizniacze Siamese i sieci LSTM

— zaproponowanie metody ekstrakcji cech z wielowymiarowych szeregéw czasowych

opartej na metryce DTW

— opracowanie nowej metody augmentacji danych dla szeregéw czasowych opisujacych

ruch cztowieka

— opracowanie nowej metody ekstrakcji cech z wideo (sekwencji obrazéw/map glebi)

opartej na sieciach blizniaczych Siamese i cechach Shapelets

— eksploracja sieci blizniaczych Siamese w réznych rolach: klasyfikacji szeregéw cza-

sowych, ekstrakcji cech na pojedynczych mapach giebi

— ocena uzytecznoSci réznych architektur sieci neuronowych w ramach jednego zespotu

sieci neuronowych: sieci Siamese, 1D CNN, autoenkodera, LSTM, sieci konwolucyjnych

Struktura rozprawy jest nastgpujaca. W rozdziale 2. przedstawiono bardziej szczegétowo
problematyke pracy oraz pokrewne prace. W rozdziale 3. zaproponowano rozwiazanie oparte
na cechach szeregéw czasowych charakteryzowanych przez DTW. W rozdziale 4. zaprezen-
towano nowe podejscie do uczenia zespolowego. Zaproponowano nowy zespot klasyfikatoréw
NECSCEF (Zespot Neuronowy oparty na Cechach Specyficznych dla Klasy 1 Cechach Wspol-
nych). Dokonano takze ewaluacji algorytmu na zbiorach UCI oraz zbiorach OpenML. Rozdziat
5. taczy NECSCEF i cechy szeregdéw czasowych opartych na dynamicznym marszczeniu czasu
DTW. W rozdziale poréwnano zaproponowane podejscie do uczenia zespolowego do bardziej
konwencjonalnego algorytmu zespolowego opartego na metodzie baggingu. W rozdziale 6.
przedmiotem badan byty algorytmy, ktére nie wykorzystuja cech tworzonych rgcznie (ang.
handcrafted). Zbadano uzytecznos¢ sieci bliZzniaczych Siamese w algorytmach zespotowych.
Wielowymiarowe szeregi czasowe cech map glebi zostaty wykorzystywane jako podstawa dla
algorytmu DTW i algorytmu opartego na Shapelets. Rozdzial 7 stanowi zakonficzenie rozprawy

1 przedstawia kierunki dalszych prac.




2. Problematyka pracy i powiazane prace

2.1. Rozpoznawanie akcji czlowieka

Rozpoznawanie akcji cztowieka (Human Action Recognition, HAR) to zadanie w zakre-
sie widzenia komputerowego, polegajace na identyfikacji i rozumieniu dziatan i aktywnosci
cztowieka na podstawie sekwencji wideo lub obrazéw. Dane dla HAR sa rejestrowane za po-
moca sensoréw takich jak kamery RGB, kamery gltebi, noszone czujniki inercyjne itp. Jest to
obszar aktywnych badan w dziedzinie widzenia komputerowego [1, 2, 3, 4].

Z HAR wiaze si¢ wiele zagadnienn badawczych o znaczacym potencjale aplikacyjnym,
w tym wykrywanie cztowieka w sekwencji obrazéw/map glebi, szacowanie pozy czlowieka,
Sledzenie cztowieka, analiza i rozumienie dzialan cztowieka. Rozpoznawanie dzialan i akcji
ludzi znajduje zastosowanie w systemach wspierajacych interakcje czlowiek-komputer, in-
teligentnym nadzorze, sporcie [5], monitorowaniu domu [6], przechowywaniu i wyszukiwa-
niu wideo oraz robotyce [7, 8]. W tym celu stosuje si¢ sekwencje obrazéw RGB, sekwencje
obrazow glebi lub ich potaczenie.

Autorzy pracy [9] definiuja akcje jako proste wzorce ruchu wykonywane przez pojedyncza
osobg o krétkim czasie trwania. Wang et al. [10] podkreslaja skutki akcji (w konteksScie inte-
rakcji z otoczeniem) jako czynnik definiujacy. Na tej podstawie Herath et al. [11] proponuja
wilasng definicje: "Akcja to najbardziej elementarna interakcja cztowieka z otoczeniem majaca
znaczenie".

Rozpoznawanie aktywnoSci czlowieka jest ztozonym zagadnieniem, poniewaz wiaze si¢ z

wieloma problemami, takimi jak:

1. Wariacje wewnatrzklasowe i migdzyklasowe - ludzie zachowuja si¢ réznie podczas
wykonywania takich samych akcji, np. w przypadku akcji "bieganie" osoby moga bie-
ga¢ szybko lub wolno, a nawet skaka¢ podczas biegu. Jedna klasa akcji moze wigc za-
wiera¢ wiele ré6znych stylow ludzkich ruchéw. Ponadto, filmy przedstawiajace t¢ sama
akcje moga by¢ nagrane przez r6zne osoby, a wigc przedstawia¢ wykonawcow akcji z

réznych punktéw widzenia (z géry lub z boku) [12].

2. Niewystarczajace rozmiary danych (zbyt mata liczba obrazow/map glgbi). Metody
uczenia glgbokiego uzyskaty obiecujace wyniki, ale wymagaja zbioréw danych zawier-

ajacych duze iloSci oznakowanych treningowych sekwencji map glebi [13, 14, 15].

3
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3. Dynamiczne tlo 1 inne problemy zwigzane z interakcja osoby z otoczeniem. Ruch kamery
jest kolejnym czynnikiem, ktéry nalezy uwzglednié w aplikacjach operujacych na rzeczy-
wistych danych. Ze wzgledu na znaczacy ruch kamery, cechy akcji nie moga by¢ doktad-
nie wyodrgbniane. Inne problemy zwiazane z otoczeniem, jak warunki o§wietleniowe,
zmiany perspektywy, dynamiczne tto, réwniez stanowia wyzwania, ktore utrudniaja

stosowanie algorytmow rozpoznawania akcji w praktycznych zastosowaniach [16].

4. Nie wszystkie mapy glebi sa rownie dyskryminujace. Sekwencje mozna skutecznie
reprezentowaC za pomocg niewielkiego zbioru kluczowych map gigbi. Oznacza to, ze
wiele map glebi zawiera obrazy z mala zawartoScia informacji, a dyskryminujace mapy
glebi moga wystgpowac tylko w niektorych fragmentach sekwencji. Na przyklad wiele
roznych rodzajéw akcji ma podobny poczatek (np. stanie w miejscu, schylanie sig¢)
[12, 17].

W tym kontekscie warto zauwazyC, ze wigkszoS¢ zbioréw danych do oceny algorytméw
rozpoznawania akcji cztowieka, z wyjatkiem niedawno wprowadzonego repozytorium NTU-
RGB+D [18], nie jest wystarczajaco duza dla wigkszoSci powszechnie stosowanych podejs¢ do

uczenia glebokich sieci neuronowych.

2.1.1. Modalnosci w repozytoriach danych do rozpoznawania akcji czlowieka

Publicznie dostgpne zbiory danych zawieraja zazwyczaj kilka rodzajéw modalnosci takich
jak:

RGB - najprostsza modalnos¢, w ktérej kazdy punkt obrazu opisywany jest trzema liczbami
reprezentujacymi intensywno$c¢ trzech podstawowych koloréw. Cho¢ jest ona najtatwiejsza do

zarejestrowania, w wielu zastosowaniach jest mato uzyteczna.

Mapy glebi - istnieja trzy gléwne typy sensoréw glebi: kamery stereo, sensory Swiatta struk-
turalnego i sensory czasu przelotu (ToF). Kamery stereo imituja wzrok cztowieka - obrazy z
dwoch nieco przesunigtych punktéw widzenia sa wykorzystywane do rekonstrukcji obrazu w
3D. Sensory $wiatla strukturalnego uzywaja podczerwonego Zrodia §wiatta do projekcji skom-
plikowanego wzoru na sceng, ktory jest niewidoczny dla ludzkiego oka, ale jest widoczny dla
sensora. Takie rozwigzanie byto stosowane w Microsoft Kinect [19]. Sensory ToF uzywaja im-
pulsu Swiatta podczerwonego i mierza czas potrzebny na powrdt odbitego Swiatta do sensora.
Wspomniana technika zostata zastosowana w Kinect 2. Mapy glebi moga dostarcza¢ informacji
o strukturze 3D, dzigki czemu informacje o ruchu akcji moga by¢ bardziej dyskryminacyjne.

Ponadto dane reprezentujace glebie sceny sa odporne na zmiany oSwietlenia, a zmiennoS¢
koloru i tekstury spowodowana przez odziez, wtosy, skorg i tlo moze zosta¢ zredukowana.
Wewnetrznie réznig si¢ od danych RGB, gdyz piksele na mapie glebi koduja informacje o

odleglosci sceny, a nie miarg intensywnosci koloru [20, 6].
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Sensory inercyjne - sensory inercyjne zawieraja akcelerometry i zyroskopy wykonujace
pomiary przyspieszenia i predkosci katowej. Sensory inercyjne zostaly wykorzystane do rozpo-
znawania akcji cztowieka np. w pracach [21, 22, 23, 5].

Szkielet czlowieka - reprezentowany przez pozycje 2D lub 3D stawéw cztowieka dla
kazdej mapy glebi w czasie rzeczywistym. Mapy glebi znacznie ulatwiaja ekstrakcje szkieletow.
Skuteczng metod¢ estymacji pozy cztowieka zaproponowano w [24]. Autorzy stworzyli duzy,
realistyczny i1 zréznicowany zbidr treningowy obrazéw syntetycznych, ktére zostaty wykorzys-
tane do wytrenowania Lasu Drzew Losowych (RF), umozliwiajacego efektywne wyznaczenie

polozen stawow ciata. Omawiany algorytm jest uzywany w sensorze Kinect.

2.1.2. Podzial akcji i zachowan

W [25, 26] dziatania cztowieka zostaly podzielone na cztery typy: gesty, akcje, interak-
cje (z przedmiotami i innymi osobami) oraz aktywnosci grupowe. Gesty to elementarne ruchy
ciata cztowieka, ktére moga by¢ opisane na poziomie czgSci ciala. Przykladami gestow sa
"rozciaganie ramion" i "kopnigcie noga". Akcje sa dziataniami jednoosobowymi sktadajacymi
si¢ z wielu gestow o ustalonej kolejnosSci czasowej. Charakteryzuja si¢ ruchami calego ciala.
Przyktadami akcji sa "machanie", "chodzenie" 1 "bieganie". Interakcje to dziatania dwoch lub
wigcej osob i/lub przedmiotéw. Przyktadami interakcji moga by¢ "przesunigcie krzesta" lub
"zamiatanie". AktywnoS$ci grupowe to natomiast dziatania wykonywane przez wiele oséb i/lub
przedmiotéw, a ich typowymi przykladami sa "grupa oséb maszerujacych" lub "grupa odbywa-

jaca spotkanie".

2.2. Algorytmy rozpoznawania akcji i zachowan ludzkich

Weczesne badania skupialy si¢ na cechach tworzonych rgcznie [27], zwlaszcza tych opar-
tych na stawach szkieletowych. Cechy te byly tworzone w sposob dostosowany do konkret-
nego zbioru danych i moga nie osiagga¢ dobrych rezultatéw na innych zbiorach danych. Wraz
z rosnaca popularnoscia uczenia glgbokiego opracowano bardziej skuteczne metody oparte na
sieciach neuronowych.

Metodami uzywanymi do rozpoznawania akcji cztowieka sa m.in.:

1. Sieci konwolucyjne 2D - stosowanie sieci konwolucyjnej 2D w rozpoznawaniu akcji
cztowieka wymaga adaptacji wejscia - wigkszos¢ sensorow HAR generuje szeregi cza-
sowe lub sekwencje obrazéw. Przed zastosowaniem 2D CNN nalezy przeksztalci¢ sek-
wencje/szeregi czasowe do postaci pojedynczego obrazu. Przyktadem takiego przeksz-
talcenia jest przeksztalcenie oparte o Motion history images (MHI) [28, 29]. W MHI
jasniejsze fragmenty obrazu koresponduja do obszar6w niedawnego ruchu. Otrzymany
obraz moze opieral si¢ wylacznie na sekwencji map gigbi/obrazéw RGB lub tez uzy-

wac innych modalnoSci. Praca [30] jest przyktadem rozwigzania uzywajacego sieci kon-
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wolucyjnej 2D oraz dwoch réznych modalnosci (sekwencji RGB oraz stawow szkiele-
towych), natomiast praca [31] uzywa trzech modalnosci (RGB, mapy gltebi oraz stawéw

szkieletowych).

2. Sieci konwolucyjne 3D - najprostszym podejSciem do zastosowania uczenia gigbokiego
w rozpoznawaniu akcji jest uzycie sieci z trojwymiarowymi filtrami konwolucyjnymi.
Wykorzystywane sa dwa wymiary przestrzenne i jeden wymiar czasowy [32]. W prze-
ciwienstwie do metod opartych na sieciach konwolucyjnych 2D operujacych na poje-
dynczych obrazach to podejScie nie wymaga stosowania skomplikowanych przeksztalcen

map glebi.

3. Sieci rekurencyjne - rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) sa powszechnie stosowane w
rozpoznawaniu mowy i przetwarzaniu jgzyka naturalnego. Przyktad zastosowania RNN

do rozpoznawania dziatan cztowieka znajduje si¢ w pracach [33, 34, 35].

4. Metody oparte na cechach tworzonych recznie polegaja na ekstrakcji cech z danych
wideo, takich jak na przyktad HOG (ang. Histogram of Oriented Gradients) [36], LBP
(ang. Local Binary Patterns) [37], a nastgpnie na zastosowaniu tradycyjnych algoryt-
moOw uczenia maszynowego, takich jak Maszyny Wektorow Wspierajacych (SVM) [38]
lub Lasu Drzew Losowych (ang. Random Forests) [39] do klasyfikacji wektoréw cech.
Metody gradientowe ekstrakcji cech potwierdzily swa uzyteczno$¢ w wielu metodach
[40]. Na przyktad LBP wykorzystuje informacje o wartosciach gradientéw wokot kazdego
punktu w wektorze binarnym, a nastgpnie oblicza ich histogram. Inne podejscie zaprezen-
towano w pracy [41], w ktérej zaproponowano metodg zwang jako Histogram of Tem-

plates.

5. Sieci dwustrumieniowe - praca [42] zaproponowala metode klasyfikacji sekwencji
obrazéw za pomoca zmodyfikowanej dwuwymiarowej sieci konwolucyjnej. Metoda ta
zostala nazwana Late Fusion. Polega ona na uzyciu dwoch zestawow (strumieni) warstw
konwolucyjnych o takich samych wagach. Strumienie przetwarzaja obrazy w sekwencji,
a nastgpnie sa taczone w gestej warstwie. Wariant tej metody wykorzystano w pracy [43],
w ktorej wykorzystano dwa strumienie: przestrzenny i czasowy. Na wejsciu strumienia
przestrzennego podawany jest pojedynczy obraz RGB. Na wejSciu strumienia czasowego
przekazywany jest obraz opisujacy ruch migdzy obrazami RGB. Aby sklasyfikowac sek-
wencje wybieramy obrazy RGB w réwnych odstgpach czasowych (25 w pracy [43]) i
podajemy je na wejScie sieci. Ostateczna decyzja jest podejmowana przez usSrednienie

wyjScia sieci konwolucyjnych (rozktadzie prawdopodobienistwa przynaleznosci do klasy).

6. Sieci Temporal Segment Networks (TSN) - w celu rozwiagzania problemu niemoznosci
modelowania dtugich struktur czasowych, Wang i inni [32] zaproponowali Temporal

Segment Networks (TSN). W omawianym podejsciu sekwencja RGB/mapa glgbi jest
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dzielona na k przedziatéw o réwnej dtugosci, a z kazdego przedziatu wylosowywana jest
jedna mapa glebi/obraz RGB i przekazywana na wejscie sieci konwolucyjnej. Ostateczna
decyzja jest podejmowana na podstawie wyjscia k sieci konwolucyjnych poprzez funkcje
agregujaca. Istnieje wiele mozliwych funkcji agregujacych, poprzez usrednianie (ang. av-
eraging), max pooling etc. W pracy [32] najlepsze rezultaty uzyskano w oparciu o metode

agregacji oparta na uSrednianiu.

7. Transformer z mechanizmem Attention - mechanizmy Attention [44] umozliwiaja skupi-
enie si¢ na istotnych obszarach lub klatkach w sekwencji wideo, pozwalajac modelowi
koncentrowac si¢ selektywnie na tych czgSciach danych, ktére posiadaja najwigksza sile
dyskryminacyjna. Pomaga to w uchwyceniu relacji przestrzenno-czasowych przydatnych
dla rozpoznawania akcji. Mechanizm Attention oryginalnie opracowano dla probleméw z
dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego, gdzie osiagnigto bezprecedensowa poprawe
wynikow [44]. Metoda ta uzyskuje réwniez lepsze wyniki w zadaniach klasyfikacji sek-
wencji obrazow [45, 46, 47], dla zbioréw takich jak Kinetics [48], Moments in Time [49],
Epic-Kitchens-100 [50], Something-Something V2 [51].

8. Grafowa sie¢ konwolucyjna (GCN) - grafowa sie¢ neuronowa to rodzaj sieci neuronowej,
ktora bezposrednio dziata na strukturze grafu. W pracy [52] zaproponowano nowa
reprezentacje sekwencji szkieletowych do rozpoznawania akcji rozszerzajac grafowe sieci
neuronowe o model grafu przestrzennego-czasowego, zwany Spatial-Temporal Graph
Convolutional Networks (STGCN).

2.3. Uczenie zespolowe

Uczenie zespolowe (ang. Ensemble Learning) to rodzaj uczenia maszynowego, w ktérym
wiele modeli jest Iaczonych w celu uzyskania lepszej doktadnos$ci niz mogtaby zostac osiagnigta
przez pojedynczy model [53]. Jesli kazdy indywidualny klasyfikator popetnia niezalezne btedy,
to agregacja wyjs¢ klasyfikatorow moze zmniejszy¢ catkowity btad klasyfikacji [54, 55].

Mozliwa jest dekompozycja catkowitego btedu na bias i wariancj¢. Zilustrowano to na

przyktadzie problemu regresji [54].

Err(z;) = E[(Y — f(2:))}X = 2] 2.1)
Err(z;) = o2 + [Ef (2:) — f()]* + B[f (z:) — Ef ()] (2.2)
Err(x;) = Nieredukowalny blad 4+ Bias® + Wariancja (2.3)

gdzie:

X - zmienna losowa.
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Y =f(X)+e

f(X) - prawdziwy model

€ - zmienna losowa o $redniej rownej zero

f (X) - model wyznaczony na podstawie danych treningowych

o? - wariancja zmiennej ¢

Uczenie zespolowe na podstawie zbioru modeli o duzej wariancji tworzy jeden model o
mniejszej wariancji. W przypadku algorytmu Lasu Drzew Losowych (RF) wariancja okreSlana

jest na podstawie zaleznoSci [54]:

Var[Frr(x)] = p(z)o? (2.4)

gdzie:

Frr - model wyznaczony przez RF na podstawie danych treningowych

p(x) - korelacja migdzy dwoma losowo wybranymi drzewami w zespole

o? - wariancja pojedynczego drzewa

Giéwna reguta w uczeniu zespolowym jest wigc uzycie jak najbardziej zréznicowanych
klasyfikatorow pod wzgledem btednie sklasyfikowanych przyktadéw. Taki zestaw klasyfika-
toréw jest uwazany za réznorodny (ang. diverse), a r6znorodno$¢ klasyfikatorow mozna os-

iagnac na kilka sposobéw [56, 57, 58]:

1. Bagging - poszczegélne klasyfikatory sa trenowane na réznych podzbiorach petnego

zbioru danych, ktére sa losowo wybierane bez zwracania [59].
2. Uzywanie réznych hiperparametréw dla réznych klasyfikatoréw.

3. Losowe podprzestrzenie - poszczeg6lne klasyfikatory sa trenowane na réznych podzbio-
rach cech (losowo wybieranych bez zwracania) [39]. Przyktadem takiego algorytmu jest

Las Drzew Losowych (gdzie uzyte klasyfikatory to drzewa decyzyjne).

4. Boosting (np. AdaBoost, gradient boosting) - klasyfikatory sa trenowane w kilku iter-
acjach, a w kazdej iteracji probki Zle sklasyfikowane przez klasyfikatory z poprzednich

iteracji otrzymuja wigksza wage podczas trenowania nowych klasyfikatorow [60].

5. Wykorzystanie klasyfikatorow trenowanych na ré6znych modalnosciach.

Istnieje wiele r6znych miar réznorodnosci klasyfikatoréw. Sa to migdzy innymi: statystyka
Q [61], wspotczynnik korelacji, miara podwdjnej pomyiki [62], wariancja Kohavi-Wolperta itp.
[63].

2.3.1. Random Forest

Kluczowa ideq stojaca za algorytmem Lasu Drzew Losowych jest potaczenie wielu drzew

decyzyjnych [39]. Kazde drzewo lasu jest trenowane na innym podzbiorze cech, co zapewnia
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Zbiér danych

Treningowy Testowy
Vil (Vi [Vi] (Vi Vi [va] [Vi] [va
Vol V2| |Va| |V2 Vol V2| V2l |V2
Vil | V3| |V3| |V3 Vi V3| |V3| |V3
Va| |Va| |Va| |Va Va| |Va| |Va| |Va
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8

——» | | V2| V2| |V2| [V2| —»  Klasyfikator
Val [Val |Val |Va
S1 S2 S3 sa

> (V3| [V3| [V3| [V3| |—»  Klasyfikator ——»  Glosowanie

Val |Va| |Va| |Va

5% B u l

Vil (Vi (Vi (Vi
L——» | |V3| V3| |V3| [V3) — Klasyfikator -

Val |Va| |Va| |Va
S1 S2 S3 sS4

Rysunek 2.1: Zespét klasyfikatoréw RFE. Zestaw treningowy zawiera przyktady S;....Sn. Kazdy przyktad
sktada si¢ z réwniej liczby cech v ....v;. Kazdy klasyfikator w zespole jest trenowany na tych samych

przyktadach, ale na r6znych podzbiorach cech.

réznorodnos¢ klasyfikatorow w procesie uczenia. Ta réznorodno$¢ pomaga w redukcji nad-
miernego przetrenowania i poprawia ogélna wydajno$¢ generalizacji. Algorytm Lasu Drzew
Losowych zaprezentowany jest na rysunku 2.1. Aby dokona¢ predykcji na nowych danych,
kazde drzewo decyzyjne lasu niezaleznie generuje predykcje. W przypadku klasyfikacji jako
koncowa predykcje wybiera si¢ klase, ktora otrzymata wigkszoS¢ gloséw od wszystkich drzew.
W przypadku regresji jako koficowa predykcje przyjmuje si¢ Srednia predykcji z poszczegdl-

nych drzew.

2.3.2. Bagging

Algorytm Bagging (Bootstrap Aggregating) to metoda uczenia zespotowego, ktoéra laczy
wiele modeli bazowych, trenowanych na réznych podzbiorach danych, w celu dokonania

predykcji [59]. Na rysunku 2.2 zilustrowano w sposéb schematyczny dziatanie algorytmu bag-

ging.

1. Przygotowanie danych: na podstawie zbioru treningowego algorytm Bagging tworzy
wiele prébek bootstrapowych przez losowe probkowanie z powtérzeniami z oryginal-
nego zbioru danych. Kazda prébka bootstrapowa ma ten sam rozmiar co oryginalny zbior

danych, ale moze zawiera¢ zduplikowane instancje.

2. Trenowanie podstawowych modeli: dla prébki bootstrapowej trenuje si¢ niezaleznie

model (czgsto nazywany stabym klasyfikatorem) na odpowiadajacej probce. Model pod-
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Zbiér danych

Treningowy
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Klasyfikator

e
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Rysunek 2.2: Zespdt klasyfikatorow Bagging. Zestaw treningowy zawiera przyktady S....Sn. Kazdy

przyktad sktada si¢ z réwnej liczby cech v;....v;. Kazdy klasyfikator w zespole jest trenowany na tych

samych cechach, ale na r6znych podzbiorach przyktadéw.

stawowy moze by¢ uzyskany za pomoca dowolnego algorytmu uczenia maszynowego,

takiego jak drzewo decyzyjne, sie¢ neuronowa czy maszyna wektorow nosnych.

3. Agregacja: po trenowaniu wszystkich modeli bazowych Bagging taczy ich predykcje

przez usrednianie (dla zadan regresji) lub gtosowanie (dla zadan klasyfikacji). Dla regresji,

jako konicowa predykcje przyjmuje si¢ Srednia indywidualnych predykcji. Dla klasyfikacji

wybierana jest klasa, ktdra otrzymata wigkszosS¢ gltoséw jako koncowa predykcja.

Kluczowa idea stojaca za metoda Bagging polega na trenowaniu wielu modeli na ré6znych

podzbiorach prébek wylosowanych z pelnego zbioru danych i taczeniu ich predykcji, co re-

dukuje wariancj¢ i pomaga zredukowaé przeuczenie. Otrzymany zespot modeli ma lepsze zdol-

nosci uogodlniajace [64].

2.3.3. Gradient Boosting

Gradient Boosting jest algorytmem uczenia zespotowego, ktory taczy wiele stabych mo-

deli predykcyjnych (zwykle drzew decyzyjnych) w celu stworzenia silnego modelu predyk-

cyjnego [60]. Giéwna idea stojaca za Gradient Boosting polega na iteracyjnym budowaniu

zbioru stabych modeli, gdzie kazdy kolejny model jest trenowany w celu korygowania btedow

popetnianych przez poprzednie modele. Koncowy model zespotu jest wazong kombinacja tych
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stabych modeli. Wagi stabych modeli (w glosowaniu wazonym) sa dobierane w celu minimal-
izacji funkcji strat. NajczeSciej uzywana funkcja strat jest btad srednio-kwadratowy. Uzywanie
innych funkcji strat jest mozliwe, ale musza one by¢ rézniczkowalne [54]. Algorytm Gradient
Boosting zaprezentowano na rysunku 2.3. Dzialanie algorytmu mozna zilustrowaé w nastgpu-
jacy sposob:

Vsl [vs| [vs| |vs —»  Klasyfikator

Etap 1

Vi| V1| [Vi] |V1

Va| V2| [V2| |V2

v.-lv. BB —»  Klasyfikator ——>» Gtosowanie
3 3 B 3
Val |Val |[Va| |Va
S1 S2 S3 sS4
a1 T2 N3 Tag

—»  Klasyfikator

M e Ns Te

Rysunek 2.3: Zespdt klasyfikatorow Gradient Boosting. Zbidr treningowy zawiera prébki Si....Sn.
Kazda prébka sktada si¢ z réwnej liczby cech v;....v;. Klasyfikatory sa uczone etapami. Klasyfikatory
sa trenowane na wszystkich przyktadach i wszystkich cechach, ale kazdy etap ma inng funkcje straty.

Funkcja straty na etapie k przykltada wigksza wage do prébek Zle sklasyfikowanych na etapie k — 1.

1. Inicjalizacja: na poczatku tworzony jest prosty model podstawowy (na przyktad drzewo
decyzyjne).

2. Iteracyjne trenowanie modeli: nastgpnie w kazdej iteracji trenowany jest staby model,
ktory koryguje bledy poprzednich modeli. Biad jest wyznaczany jako réznica migdzy
prawdziwymi etykietami (ang. ground-truth), a predykcjami poprzednich modeli. Staby

model jest trenowany tak, aby minimalizowa¢ ten blad.

3. Kombinacja modeli: konicowy model zespotu jest wazong kombinacja wszystkich stabych
modeli. Predykcja koficowa jest dokonywana przez wazone zsumowanie predykcji wszys-
tkich stabych modeli.
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2.3.4. Uczenie zespolowe i sieci neuronowe

Uczenie zespotowe moze wykorzystaé kazdy algorytm klasyfikacji jako podstawowy model,
w tym sieci neuronowe (zaréwno ptytkie jak glebokie). W ostatnich latach rosnie zaintere-
sowanie zaréwno tradycyjnym uczeniem zespotowym jak i uczeniem zespolowym opartym
na modelach glebokich [65]. Modele glebokie moga zawiera¢ miliardy parametrow, co moze
utrudnia¢ wykorzystanie uczenia zespotowego. Z drugiej strony uczenie zespotowe moze wyko-
rzysta¢ réznorodnoS¢ architektur glebokich sieci neuronowych. Przyktadem jest praca [66], w
ktérej w zespole uzyto trzech rodzajéw architektury sieci (RetinaNet, Deep SVDD, i CNN).
Stworzony w ten spos6b zespdt glebokich sieci neuronowych zostal zastosowany do diagnozy
medycznej. Zesp6t réznorodnych architektur sieci gigbokich znalazt zastosowanie w badania
sentymentu tekstu w pracy [67]. Uzyto w niej pigciu rodzajéw architektury uczenia giebo-
kiego (LSTM, GRU, CNN, RCNN, DNN). Inng wiasciwoscig modeli gigbokich jest duza liczba
hiperparametréw (np. algorytm optymalizacji, wspoiczynnik uczenia, dropout, regularyzacja
LT). Mozna wigc stworzy¢ zesp6t sktadajacy si¢ z modeli glgbokich o réznej wartosci hiper-
parametrow.

W zespotach opartych na sieciach neuronowych czgsto zamiast prostego gtosowania stosuje
si¢ stacking [65]. Oznacza to, ze wyjscie klasyfikatorow jest przekazywane na wejscie nastgp-
nego klasyfikatora. Przyktadem takiego podejscia jest praca [68], w ktdrej stacking uzyto do
rozpoznawania obrazow.

Giebokie sieci neuronowe sg czgsto stosowane wraz z metoda boosting. W pracy [69] zesp6t
boosting z siecig konwolucyjna jako podstawowym modelem zostat uzyty do klasyfikacji ubrafi.
W pracy [70] zespdt boosting oparty na sieciach CNN zostat uzyty do zliczania obiektéw na
obrazie. W niektdrych pracach stosuje si¢ metode bagging, przyktadowo w pracy [71], w ktorej
bagging wykorzystano do badania sentymentu tekstu. W pracy [72] zastosowano zesp6t modeli
glebokich wykorzystujacy boosting i1 sie€ DNN do przewidywania choréb serca.

Losowe podprzestrzenie sa podejsciem rzadko stosowanym razem z sieciami gltgbokimi.
Istnieja jednak wyjatki jak na przyklad praca [73]. Réwniez popularna metoda regularyzacji
sieci neuronowych dropout moze by¢ uznawana jako forma uczenia zespotowego [74]. Dropout
polega na losowym wytaczeniu (z prawdopodobiefistwem p) potaczen migdzy neuronami w

czasie trenowania sieci neuronowych.




3. Cechy DTW do rozpoznawania akcji ludzi

DTW jest jednym z najpopularniejszych algorytméw do klasyfikacji szeregéw czasowych.
Jak pokazuje praca [75] trudno jest stworzy¢ algorytm, ktory osiaga lepsze wyniki niz DTW
w klasyfikacji szeregéw czasowych. Pomimo tego algorytm DTW jest stosunkowo rzadko uzy-
wany do rozpoznawania akcji ludzkich. Wynika to z faktu, ze w typowym podejsciu rozpoz-
nawanie akcji ludzi realizowane jest na sekwencjach obrazéw RGB lub map glgbi. W oparciu
0 wspomniany algorytm, zaproponowano nowy zestaw cech dla szeregéw czasowych (cechy
DTW) 1 wykorzystano je do rozpoznawania akcji czlowieka. Opracowano roéwniez zestaw
cech tworzonych recznie (wyznaczanych na mapach glebi) na potrzeby rozpoznawania akcji

czlowieka.

3.1. Algorytm DTW

Dynamiczne marszczenie czasu (DTW, ang. Dynamic Time Wraping) jest efektywnym algo-
rytmem do mierzenia podobienistwa migdzy dwoma szeregami czasowymi, ktére moga réznic¢
si¢ dlugoscia. DTW wyznacza optymalne dopasowanie migdzy dwiema sekwencjami danych
[76]. Jednym z najskuteczniejszych algorytméw do klasyfikacji szeregéw czasowych jest 1-
NN-DTW, ktéry jest specjalnym przypadkiem klasyfikatora k-najblizszych sasiadéw z k=1,
oraz DTW do pomiaru odlegtosci [77] migdzy szeregami czasowymi. W DTW sekwencje sa
nieliniowo deformowane w wymiarze czasowym, aby uzyskaé najlepsze dopasowanie migdzy

dwoma szeregami czasowymi.

Jako dane wejsciowe do DTW mamy dwa szeregi czasowe | = [y ...[; 15 = s1...8|,
gdzie |l| i |s| to odpowiednio dtugosci sekwencji [ i s (niekoniecznie réwne). W przypadku
wielowymiarowego szeregu czasowego [ oznaczamy wymiar k jako [[k], za$ warto$¢ wymiaru

k w wektorze ¢ jako [;[k].

Oznaczmy D, (7,7) jako odlegtos¢ DTW miedzy podsekwencjami [;...l; i s1...s;.
Odlegtos¢ DTW migdzy [ 1 s mozna obliczy¢ za pomoca algorytmu programowania dynam-

icznego [78], zgodnie z nastgpujacym rOwnaniem iteracyjnym:

13
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D, 5(0,0) =0
Dufi) — 4 Dustis0) =00 i>0
’ Dy 5(0,5) = 00 >0
min{Dys(i — 1,7 — 1), Dys(i — 1, ), Dis(i, 5 — D)} + [|li, 5] i>0j>0

3.1

Ztozonos$¢ obliczeniowa wyznaczania odlegtosci DTW wynosi O(|l| x |s|), gdzie |I] i |s

to odpowiednio dlugosci sekwencji [ i s. Poréwnanie algorytméw aproksymujacych odlegtosé
DTW znajduje si¢ w pracy [79].
Do zalet DTW nalezy:

1. Mozliwos¢ stosowania do szeregéw czasowych o réznej dlugosci.

2. Odporno$¢ na szum. Dwa szeregi moga by¢ podobne nawet jesli istnieja znacznie rézniace

si¢ subszeregi.
3. Uzyteczno$¢ w klasyfikacji akcji wykonywanych z r6zna predkoscia.

Zazwyczaj DTW jest obliczany dla szeregdw jednowymiarowych. Dla szeregdéw
wielowymiarowych DTW mozna uogdlni¢ na dwa sposoby (opisane w pracach [80, 81]). W
metodzie wektorowej (zilustrowanej na rysunku 3.1b) DTW obliczamy dla wszystkich wymia-
réw razem. Odleglos¢é migdzy poszczegdlnymi wektorami szeregu czasowego jest obliczana za

pomoca metryki Euklidesowe;j.

|v]

1, 551l = A | > (Lilk] — s5[k])? (3.2)

k=1
W metodzie skalarnej (zilustrowanej na rysunku 3.1c) obliczamy DTW dla kazdego wymi-

aru osobno, a nastgpnie sumujemy obliczone odlegtosci:

]

DTWi(i.5) = Y (Digg.spiy (4, 4)) (3.3)
k=1

W niniejszej pracy zawsze uzywana jest metoda wektorowa.

3.2. Cechy map glebi tworzone recznie

Z uwagi na to, ze zasadnicza cz¢$¢ niniejszej pracy dotyczy rozpoznawania akcji ludzi na
mapach glebi nie mozemy zastosowaé algorytmu DTW bezposrednio. Przed uzyciem DTW
konieczne jest wyznaczenie cech z pojedynczych map glgbi. Ponizej zaproponowano zestaw

cech tworzonych rgcznie [82].
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/\ 1[1]
' /o 1[2]
/\— s[1]
; AR s[2]

(a) Dane wejsSciowe

(c) Metoda skalarna

Rysunek 3.1: Dwie metody uogélnienia DTW na przypadek wielowymiarowy. Pokazano dwa dwuwy-
miarowe szeregi czasowe [ i s. Rysunek b ilustruje DTW obliczone za pomoca metryki euklidesowe;j
dla dwuwymiarowego szeregu czasowego. Rysunek c ilustruje DTW wyznaczone dla poszczegdlnych
wymiaréw dwuwymiarowego szeregu czasowego. Jak mozna zaobserwowa¢ omawiane metody moga

dawacé rézne wyniki.

Dla kazdej mapy gitebi obliczamy cechy opisujace ksztalt osoby. Przed rozpoczgciem
obliczania cech na mapach glgbi wymagane jest wydzielenie osoby na mapie gigbi. Rzutu-
jemy otrzymane mapy glebi na trzy ortogonalne ptaszczyzny kartezjaniskie, aby modelowac
trojwymiarowy ksztatt i informacje o ruchu czynnos$ci ludzkich. Oznacza to, ze wyznaczamy
rzutowania z boku, z przodu i1 z géry map glebi. Mapa glebi otrzymana przez sensory giebi
jest rzutowana na trzy dwuwymiarowe plaszczyzny kartezjanskie, gdzie ptaszczyzna zy przed-

stawia widok frontalny, ptaszczyzna yz ilustruje widok z boku, a ptaszczyzna zz widok z gory.
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Do obliczania cech wykorzystywane s3 tylko piksele reprezentujace wyodrgbniong osobg na
mapach gtebi. W zbiorach danych badanych w niniejszym rozdziale tlo usunigto zawczasu.
Jedynym przetwarzaniem wstepnym bylo wyodrebnienie prostokata ograniczajacego dla pik-
seli niezerowych (prostokat ma takie same rozmiary dla wszystkich map glebi w sekwencji).
Wybrano uktad wspétrzednych, w ktérym Srodek masy (obliczony dla punktéw dla wszystkich
map glebi w sekwencji) jest rowny zeru. Wspotrzedne punktow sa przeskalowane do zakresu
[-1, 1], a wigksze wartoSci z reprezentuja piksele blizej kamery (obserwatora).

Na takich mapach gl¢bi zostaly wyznaczone nastgpujace cechy map giebi:

1. Proporcje obszaru (obliczany tylko dla frontalnej projekcji mapy gtebi na osiach x, y)

zajmowanego przez osobe w stosunku do catkowitej liczby pikseli na mapie glebi.
2. Odchylenie standardowe (osie z, y, z).
3. Skosnos¢ (osie z, ¥, 2).
4. Korelacja migdzy wspoétrzednymi pikseli (osie xy, xz 1 2y).

5. Wspétrzedne (z i y), dla ktérych odpowiadajaca warto$¢ glgbi z reprezentuje najblizszy
piksel do kamery.

Oznacza to, ze ksztalt osoby na kazdej mapie glebi jest opisany dwunastoma cechami.
Akcja czlowieka reprezentowana przez sekwencje map glebi jest opisana jako wielowymia-
rowy (liczba wymiaréw to 12) szereg czasowy o dlugoSci réwnej liczbie map glgbi w dane;j

sekwencji.

3.3. Cechy DTW

Metoda wyznaczania cech DTW jest zilustrowana na rysunku 3.2. Obliczono odlegtosci
DTW migdzy wszystkimi mozliwymi parami sekwencji map glebi w zbiorze treningowym. Dla
kazdej sekwencji map glebi obliczono odlegtosci DTW dla zestawéw cech 1, 2, 3 i 4, ktére
przedstawiono w tabeli 3.1. Nastgpnie odlegtosci DTW zostaty uzyte jako cechy. Oznacza to,
ze koncowy wektor cech ma rozmiar N x 4, gdzie N oznacza liczbe¢ sekwencji map glebi
w zbiorze treningowym. Do obliczania cech DTW uzyto implementacji algorytméw DTW z
biblioteki DTADistance [83].

W pseudokodzie 1 zostal zaprezentowany algorytm ekstrakcji cech DTW dla zagad-
nienia rozpoznawania akcji. WejSciem algorytmu jest lista wszystkich szeregéw czasowych
(all_series) oraz lista treningowych szeregéw czasowych (train_series). Obliczamy odlegtos¢
DTW miedzy danym szeregiem czasowym (funkcja oznaczona jako DTW) i kazdym szeregiem
czasowym w zbiorze treningowym. W oparciu o odleglosci DTW wyznaczone tym sposobem
tworzony jest wektor cech, ktory opisuje dany szereg czasowy (linie 3-4). Na wyjSciu zwracane
sa wektory cech DTW.
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| Nowy przyktad |

Zbiér Treningowy l

Przyktad 1 Odlegtos¢ DTW

Przyktad 2 Odlegtos¢ DTW

Przyktad 3 Odlegtos¢ DTW

Przyktad N-1 Odlegtos¢ DTW

Przyktad N Odlegtos¢ DTW /

Rysunek 3.2: Cechy DTW obliczone na zbiorze treningowym sktadajacym si¢ z N przyktadéw. Kazdy
przyklad to wielowymiarowy szereg czasowy reprezentujacy akcje cztowieka. Liczba cech (rozmiar wek-
tora cech DTW) jest rowna liczbie przyktadéw w zbiorze treningowym (V). Kazda cecha to odlegtos¢

DTW nowego przyktadu od jednego z przyktadéw w zbiorze treningowym.

Podsumowujac, cechy maja postac:
dtw_feats(s) = [DTW (s,l1), DTW (s,l3),..., DTW (s, 1}y)] (3.4)

gdzie:

s - nowy przyktad

l1,13, ..., - przyklady ze zbioru treningowego.

Po wyznaczeniu cech DTW na calym zbiorze treningowym otrzymujemy tablicg o wymi-
arach |all_samples| x |train_samples|, gdzie |all_samples| oznacza liczbg wszystkich
przyktadéw, za$ |train_samples| oznacza liczbg przyktadéw w zbiorze treningowym. Oznacza
to, ze problem klasyfikacji akcji cztowieka reprezentowanych przez wielowymiarowe szeregi
czasowe zostat sprowadzony do wyznaczenia dwuwymiarowej tablicy. Postaé tablicy (w wier-
szach kolejne przyklady, za§ w kolumnach cechy) jest podobna do postaci, jakie sa zwyczajowo
wykorzystywane w zadaniach klasyfikacji danych tabelarycznych (ang. tabular data).

W pseudokodzie 2 zaprezentowano proponowany algorytm klasyfikacji na podstawie
cech DTW oznaczony jako DTW_CLF. Wejsciem algorytmu jest lista sekwencji map glebi
(all_actions), lista etykiet (all_labels) oraz listy indekséw zbioru treningowego (train_indexes)

1 testowego (test_indexes). Przekazane jako argumenty listy all_actions 1 all_labels zawieraja




3.3. Cechy DTW 18

Algorytm 1 Pseudokod dla algorytmu ekstrakcji cech DTW.
1: function DTW_FEATURES(all_series,train_series)

2: for series_s € all_series do

3 for series_l € train_series do

4 all_dtw_feats[s][l] - DTW (series_s, series_l)
5: end for

6 end for

7 return all_dtw_feats

8: end function

wszystkie przyktady zaréwno ze zbioru treningowego jak i testowego. Dodatkowo przekazu-
jemy indeksy zbioru treningowego oraz zbioru testowego, ktére sa uzywane do wydziele-
nia przykladow sktadajacych si¢ na zbior treningowy i testowy. Najpierw na podstawie akcji
(sekwencji map glebi) obliczamy cechy - dla kazdej indywidualnej mapy glebi wyznaczany
jest osobny wektor cech o statej dlugosci. Wektory sa wyznaczane przez funkcje COM-
PUTE_HC_FEATURES. W rezultacie otrzymujemy wielowymiarowy szereg czasowy (linie
2-6). Wektory cech wyznaczone za pomoca funkcji DTW_FEATURES sa dzielone na zbiér
testowy 1 treningowy. Dokonujemy selekcji cech (linie 11-13) za pomoca algorytmu RFE (ang.
Recursive Feature Elimination [84]). Funkcja RFE.FIT wyszukuje optymalny podzbior cech,
natomiast RFE. TRANSFORM przeksztatca wektory cech. Zbiér treningowy jest uzywany do
wytrenowania klasyfikatora (linia 15). Klasyfikator jest nastgpnie uzywany do predykcji etykiet

wektoréw ze zbioru testowego (linia 16).

Algorytm k-NN-DTW operuje bezposrednio na szeregach czasowych (szeregi czasowe
moga byC réznej dtugosci). Algorytm wyznaczania cech DTW przyporzadkowuje szeregom
czasowym wektory o statej dlugosci. W przypadku cech DTW mozliwe jest wigc zastosowanie
standardowych algorytméw selekcji cech, co jest niemozliwe w k-NN-DTW. Cechy DTW
umozliwiaja potaczenie zalet DTW i selekcji cech. W szczegdlnosci, selekcja cech umozliwia
zmniejszenie globalnie duzego kosztu obliczeniowego cech DTW. Nie zmniejsza zlozonosci
obliczeniowej wyliczenia pojedynczej odleglosci DTW. Redukuje jedynie liczbe wyliczanych
odlegtosci.

Jak juz wspomniano, do selekcji cech uzyto algorytmu RFE [84]. RFE poszukuje na-
jbardziej dyskryminujacego podzbioru cech. Dzieje si¢ to przez dopasowanie klasyfikatora
(w naszym przypadku SVM (Support Vector Machine) [85]) do poczatkowego zbioru cech,
ocen¢ znaczenia cech, odrzucenie najmniej istotnych cech i ponowne dopasowanie klasyfika-
tora. Procedura ta jest powtarzana rekurencyjnie, az do osiagnigcia okreslonej liczby cech. W
niniejszym rozdziale selekcje cech realizowano na tablicy o rozmiarze number_samples X
number_of_training_samples (tzn. tablicy wyznaczonej przez Algorytm 1.). Wynikiem kon-
cowym jest tablica o rozmiarze number_samples x 400, tzn. wybrano 400 cech o najwigksze;j

sile dyskryminacyjne;j.
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Algorytm 2 Pseudokod dla klasyfikacji akcji na podstawie cech DTW.

1:
2:

o]

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

N W

function DTW_CLF(all_actions,all_labels,train_indexes,test_indexes)

for action_i € all_actions do

for frame_j € action_i do

all_series[i|[j] <+~ COMPUTE_HC_FEATURES(frame_j)

end for
end for
train_series < all_series[train_indexes]
all_dtw_feats < DTW_FEATURES(all_series, train_series)
train_dtw_feats < all_dtw_feats[train_indezes]
test_dtw_feats < all_dtw_feats[test_indexes]
RFE.FIT (train_dtw_feats, train_labels)
train_dtw_feats < RFE.TRANSFORM (train_dtw_feats)
test_dtw_feats + RFE.TRANSFORM (test_dtw_feats)
train_labels < all_labels[train_indexes]
CLF_ALG.FIT (train_dtw_feats, train_labels)
predicted_labels <+ CLF_ALG.PREDICT (test_dtw_feats)
return predicted_labels

end function

W niniejszym rozdziale do klasyfikacji akcji reprezentowanych przez proponowane cechy

DTW uzyto klasyfikatora SVM. Wykorzystano implementacj¢ ze scikit-learn [86] 1 uzyto

domys$lnej wartosci parametrow. Uzywamy RBF (ang. radial basis function) jako kernel.

Wspétczynnik regularyzacji jest réwny 1 (im mniejsza warto$¢ tym silniejsza regularyzacja)

- problem nie wymaga silnej regularyzacji. Wsp6tczynnik gamma ma wartos¢ ’scale’ - oznacza

to, ze warto$S¢ gamma jest wyznaczana ze Wzoru:

1
amma = 3.5
I number_of_features X variance (3-5)

gdzie:
number_of_features - liczb cech w zbiorze treningowym
variance - wariancja wszystkich wartosci cech w zbiorze danych (z kazdego wektora)

Ztozonos¢ obliczania cech DTW to w najlepszym przypadku O(N X T'S,.in), @ W naj-

gorszym przypadku O(N X T'S;4z)

gdzie:

N - liczba wszystkich szeregéw czasowych w zbiorze treningowym.
T Spnin - dlugosé najkrétszego szeregu w zbiorze.

TSz - dlugosé najdhuzszego szeregu w zbiorze.

Podobna metoda do opisanej zostata opublikowana mniej wigcej w tym samym czasie

w pracy [87]. Konkurencyjny algorytm operuje na danych szkieletowych, za$ liczba cech
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jest roéwna liczbie klas (reprezentant klasy wybierany jest losowo). W niniejszej pracy uzy-
wamy wytacznie map glebi i badamy mozliwosci jakie daje taczenie cech DTW opartych na
réznych zestawach cech tworzonych recznie (wyznaczanych na podstawie pojedynczej mapy
glebi). Dodatkowo w naszym algorytmie obliczamy odlegtos¢ dla kazdego przyktadu w zbiorze
treningowym, a nastgpnie dokonujemy selekcji cech o najwigkszej sile dyskryminacyjnej za
pomoca algorytmu RFE.

Aby uzy¢ metryki DTW do klasyfikacji szeregéw czasowych zazwyczaj uzywa sig ich jako
odlegtosci w algorytmie k-NN-DTW [75]. Oryginalno$¢ proponowanego rozwiazania polega
na uzyciu odlegtosci do reprezentacji szeregu czasowego jako wektora cech. Umozliwia to za-
stosowanie go razem z dowolnym algorytmem klasyfikacji.

Przyklad zastosowania DTW do rozpoznawania akcji znajduje si¢ w pracy [88]. Dokony-
wana jest tam klasteryzacja szeregéw czasowych, a nastgpnie konstruowany jest szereg czasowy
reprezentujacy kazdy klaster. Jako cechy uzywane sa odlegtosci Subsequence DTW (wariant
odlegtoSci DTW zaproponowany w pracy [88]) od szeregéw czasowych reprezentujacych dang
klasg. Inny przyktad znajduje si¢ w pracy [89]. Do klasyfikacji akcji zastosowano tam k-NN-
DTW z pigcioma wybranymi szeregami czasowymi z kazdej klasy.

We wspomnianych wyzej pracach algorytm DTW klasyfikuje szeregi czasowe uzyskane z
akcelerometru - zaproponowany algorytm operuje na cechach wyznaczanych na mapach gtebi.
W pracy [75] wybiera si¢ losowo szeregi czasowe (z kazdej klasy). Natomiast w pracy [88]
konstruuje si¢ mniejszy zbidr reprezentujacy zbior treningowy poprzez klasteryzacje szeregéw
czasowych, a nastgpnie konstruuje si¢ reprezentanta kazdego klastra. W zaproponowanym algo-
rytmie dokonujemy selekcji szeregéw umozliwiajacych najlepsza dyskryminacje klas. W [75]
uzywa si¢ k-NN-DTW, zas w [88] jako cech uzywa si¢ odlegtosci od szeregéw czasowych
reprezentujacych klastry. W proponowanym algorytmie uzywa si¢ odlegtosci od szeregéw cza-
sowych w zbiorze treningowym.

Wyniki badan uzyskane w niniejszej pracy pokazuja, ze podzielenie wielowymiarowego
szeregu czasowego na wiele mniejszych (o mniejszej liczbie wymiaréw) szeregéw czasowych,
a nastgpnie wyznaczenie cech DTW na podstawie podzbioréw cech daje lepsze rezultaty niz na
pierwotnym zestawie cech. Podzbiory cech tworzonych rgcznie sa przedstawione w tabeli 3.1.

W pracy [90] pokazano jak uzy¢ DTW do laczenia réznych modalnoSci danych.
Szczegbétowy opis wykorzystania k-NN-DTW na podstawie danych szkieletowych znajduje sig¢
w pracy [91].

Tabela 3.1: Podzbiér cech tworzonych rgcznie do opisu ksztattu osoby na pojedynczej mapie glebi.

ID | Nazwa | Liczba cech | Opis Osie
I corl 3 Korelacja 2Y,TZ,2Y
II | max z 2 Wspdirzedne najwigkszej wartosci piksela na mapie giebi | z,y
111 std 3 Odchylenie standardowe T,Y,2
IV | skew 3 Skos$nosé T,Y,2
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3.4. Wyniki prac eksperymentalnych

Ewaluacje algorytmu ekstrakcji cech DTW zrealizowano na trzech ogélnie dostepnych zbio-
rach danych: MSR-Action3D [92], UTD-MHAD [93] oraz 3DHOI [94].

3.4.1. MSR-Action3D

MSR-Action3D [92] jest jednym z najczgsciej wykorzystywanych zbioréw danych w bada-
niach oraz do oceny algorytmow klasyfikacji sekwencji map glebi. Zbiér danych zawiera 567
sekwencji giebi i 20 akcji. Sekwencje map glebi zostaly zarejestrowane przez sensor Kinect.
Akcje zostaly wykonane przez 10 oséb. Mapy glebi pobrano z czestotliwoscia 15 klatek na
sekundg. W sumie w zbiorze danych (we wszystkich sekwencjach) znajduje si¢ 23797 map
glebi. Rozmiar mapy glebi to 640 x 480 pikesli. Przyktadowe mapy glebi ze zbioru MSR sa
zaprezentowano na rys. 3.3.

Akcje znajdujace si¢ w zbiorze MSR to: uniesienie reki, wymach reka, uderzenie mlotkiem,
tapanie rgka, cios w przdd, rzut w gorg, rysowanie litery "x", rysowanie kreski, rysowanie
okregu, klaskanie w dtonie, wymach dwoma rgkami, boksowanie na boki, pochylenie si¢, kop-
nigcie w przdd, kopnigcie na bok, bieganie, zamach tenisowy, serwis tenisowy, zamach golfowy,
podniesienie i rzut.

Ewaluacja algorytméw na zbiorze danych MSR jest realizowana na dwoéch protokotach.
Pierwszy protokét ewaluacji (oznaczony jako split I) wykorzystywano w pracach [95, 96]. W
omawianym protokole ewaluacji migdzyosobowej w pojedynczym eksperymencie uzyto wszys-
tkie 20 klas. Potlowa 0s6b oznaczonych liczbami nieparzystymi (1, 3, 5, 719) jest wykorzysty-
wana do trenowania modeli, a potowa 0s6b oznaczonych liczbami parzystymi (2, 4, 6, 8 1 10)
do ewaluacji.

Drugi protokét (oznaczony jako split II) wykorzystano w pracy [92]. W omawianym pro-
tokole 20 akcji podzielono na trzy podzbiory, z ktérych kazdy zawiera 8 klas. Tabela 3.2 przed-
stawia trzy podzbiory akcji. W omawianym protokole doktadno$¢ klasyfikacji jest obliczana
dla kazdego podziatu danych, a nastgpnie usSredniana. Podobnie jak w poprzednim protokole,
polowa 0s6b jest uzywana do trenowania modeli, a reszta do ewaluacji. Jak pokazano w pracy
[97] osiagnigcie dobrych wynikéw jest znacznie trudniejsze na split I niz na split II - wigkszos§¢

przebadanych algorytméw osiaga lepsze wyniki na split II.

3.4.2. UTD-MHAD

Zbior danych UTD-MHAD [93], zawiera cztery rodzaje modalnoSci danych: RGB, mapy
glebi, pozycje stawéw szkieletowych i1 sygnaly z sensor6w inercyjnych. Sekwencje danych
zostaly zarejestrowane przez sensor Kinect oraz noszony sensor inercyjny. W sktad zbioru
danych wchodzi 27 réznych akcji wykonanych przez osiem oséb (cztery kobiety i czterech

mezczyzn). Kazda osoba powtérzyta kazda akcje cztery razy. W sumie zbiér danych zawiera
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Rysunek 3.3: Przyktadowe mapy glebi ze zbioru danych MSR-Action3D.

Tabela 3.2: Trzy podzbiory klas uzywane w protokole split II.

Al A2 A3
Wymach reka Uniesienie reki Rzut w gérg
Uderzenie miotkiem Lapanie reka Kopnigcie w przéd

Cios w przéd Rysowanie litery "X" Kopnigcie na bok
Rzut w gére Rysowanie kreski Bieganie
Klaskanie w dionie Rysowanie okregu Zamach tenisowy
Pochylenie si¢ Wymach dwoma rgkami | Serwis tenisowy
Serwis tenisowy Kopnigcie w przéd Zamach golfowy
Podniesienie i rzut Boksowanie na boki Podniesienie i rzut

861 sekwencji map glebi oraz 59160 indywidualnych map glebi. Mapy glebi pobrano z czes-
totliwoscia 30 klatek na sekundg. Rozmiar mapy glebi to 320 x 240 pikseli. Przyktadowe mapy
glebi ze zbioru UTD-MHAD s3 zaprezentowane na rys. 3.4.

Akcje znajdujace si¢ w zbiorze UTD-MHAD to: ruchy reki (jednej lub obu) lub nogi:
przesunigcie w lewo, przesunigcie w prawo, machanie, klaskanie, rzut, skrzyzowanie ramion,
rzut koszykarski, rysowanie litery "x", rysowanie okrggu zgodnie z ruchem wskazéwek ze-
gara, rysowanie okrggu przeciwnie do ruchu wskazéwek zegara, rysowanie trdjkata, kregle,
boksowanie, zamach baseballowy, zamach tenisowy, skrgcanie ramienia, serwis tenisowy, pch-
nigcie, pukanie, tapanie, podniesienie i rzut, jogging, chodzenie, wstawanie, siadanie, wykrok,
przysiad. Akcje sa wykonywane przez oSmiu uczestnikow z czterema powtdrzeniami. Protokoét

ewaluacji uzywa osob 1, 3, 5, 7 do trenowania modeli 1 uczestnikoéw 2, 4, 6, 8 do testowania.

Rysunek 3.4: Przyktadowe mapy glebi ze zbioru danych UTD-MHAD.
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3.4.3. 3DHOI

Zestaw danych 3DHOI [94], zawiera trzy rodzaje modalno$ci danych: RGB, mapy glebi i
pozycje stawow szkieletowych. Sekwencje danych zostaty zarejestrowane przez sensor Kinect.
W sktad zbioru danych wchodzi 12 réznych akcji wykonanych przez 40 os6b. W sumie zbior
danych zawiera 480 sekwencji map glebi 1 107697 indywidualnych map glebi. Mapy glebi
pobrano z czestotliwoscia 30 klatek na sekundg. Rozmiar mapy glebi to 640 x 480 pikseli.
Przyktadowe mapy glebi ze zbioru 3DHOI sa zaprezentowane na rys. 3.5.

Akcje znajdujace si¢ w zbiorze 3DHOI to: dzwonienie przez telefon komoérkowy, zabawa
telefonem komdrkowym, picie, nalewanie, przesuwanie krzesta, siadanie na krzesle, pakowanie
plecaka, noszenie plecaka, zamiatanie, mopowanie, wyjmowanie czego$ z portfela i wyj-
mowanie portfela. Kazda aktywno$¢ stanowi rodzaj interakcji czlowiek-obiekt. Akcje byly
wykonywane przez 40 oséb. Omawiany zbidr danych jest wyzwaniem dla rozpoznawania ludz-
kich akcji, poniewaz wiele akcji ma podobne ruchy lub takie same dzialajace na obiekt w
poczatkowych mapach sekwencji.

Ewaluacja algorytméw na zbiorze 3DHOI realizowana jest na dwéch protokotach:

Rysunek 3.5: Przyktadowe mapy glebi ze zbioru danych 3DHOI. Na zbiorach wykorzystywanych w
badaniach eksperymentalnych, osoby zostaly wydzielone recznie. Z kazdej sekwencji wyodrgbniono

prostokat zawierajacy wycinek mapy glebi, ktéry nastgpnie przeskalowano do rozmiaru wejscia sieci.

1. Setting 1 - potowa przyktadéw jest wybrana do trenowania modeli, a reszta do testowania.

Liczba przyktadéw z kazdej klasy w zbiorze testowym i treningowym nie musi by¢ rowna.

2. Setting 2 - potowa przyktadéw z kazdej klasy jest wybrana do trenowania modeli, a reszta
do testowania. Liczba przyktadéw z kazdej klasy w zbiorze testowym i treningowym jest

roéwna.

3.4.4. Omoéwienie wynikéw uzyskanych w pracach eksperymentalnych

W niniejszym rozdziale poréwnano cztery rézne algorytmy: 1-NN-DTW oraz klasyfikatory
wytrenowane na trzech r6znych typach cech. Przebadano cechy oparte na DTW, cechy oparte
na DTW z selekcja cech RFE oraz cechy statystyczne. Jako klasyfikator uzywany jest SVM.
Algorytmy przebadano na trzech zbiorach danych (MSR-Action3D, UTD-MHAD, 3DHOI). W
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1-NN-DTW dla MSR-Action3D

1001

801

+H+H+IV

601

40;

(<
S
0
U
o
c
S
L
v
o
[m]

20/

5 6 7 8 9 10]k1'}21314151617181920
Klasa (akcja

Rysunek 3.6: Doktadnosci klasyfikacji na zbiorze MSR-Action3D uzyskiwane przez algorytm 1-NN-
DTW na zestawach cech: I, II, III, IV oraz na potaczonych cechach (I+II+III+IV).

Cechy DTW dla MSR-Action3D

1001

|

|

. ]
80| mmm
.

1+1+11+IV

60,

Doktadnosc¢ [%]

401

20,

1 2 3 4 5 6 7 8 910]k1_}21314151617181920
Klasa (a

cja

Rysunek 3.7: Doktadnosci klasyfikacji na zbiorze MSR-Action3D uzyskiwane przez algorytm SVM
wykorzystujacy cechy oparte na DTW na zestawach cech: I, II, III, IV oraz na potaczonych cechach
(I+I+III4IV).

tabelach 3.3, 3.4, 3.5, poréwnano wyniki uzyskane przez cztery algorytmy. Ponizej opisano

oznaczania uzyte w tabelach 3.3, 3.4 oraz 3.5:

1. stat_feats - trzy proste cechy obliczone na podstawie szeregéw czasowych - §rednia, od-

chylenie standardowe i skrzywienie.

2. 1-NN-DTW - algorytm k-NN z miara DTW.
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3. dtw_feats - cechy oparte na DTW.

4. dtw_feats (RFE) - cechy oparte na DTW po selekcji algorytmem RFE.

Z czterech przebadanych algorytmoéw, algorytm wykorzystujacy cechy oparte na DTW
po selekcji RFE osiaga dobre wyniki na zbiorach MSR-Action3D i UTD-MHAD, natomiast
duzo gorsze doktadnosci klasyfikacji uzyskuje na 3DHOI. Nalezy przypuszczaé, ze powodem
mniejszej doktadnosci klasyfikacji jest to, ze zbiér 3DHOI zawiera akcje polegajace na interak-

cji z obiektami.

Tabela 3.3: Wyniki uzyskane na zbiorze MSR przez algorytmy opierajace si¢ na odlegtosci DTW.

Zbidr Alg. Zestaw | Liczba | Protokét | Accuracy | Precision | Recall | F1-
Danych cech cech score
MSR stat_feats I 9 Split 1 | 0,2982 0,2834 | 0,2891 | 0,2698
MSR stat_feats [+10+ 33 Split1 | 0,3382 0,2682 | 0,3332 | 0,2798
I+1v
MSR | I-NN-DTW I - Split1 | 0,5818 0,5798 | 0,6547 | 0,5842
MSR dtw_feats I 292 Split1 | 0,4364 0,4323 | 0,4339 | 0,3864
MSR dtw_feats I+11+ 1168 Split1 | 0,7273 0,7156 | 0,7385 | 0,7086
HI+Iv
MSR dtw_feats [+10+ 400 Split1 | 0,7382 0,7262 | 0,7399 | 0,7168
(RFE) I+1V

Tabela 3.4: Wyniki uzyskane na zbiorze UTD-MHAD przez algorytmy opierajace si¢ na odlegtosci
DTW.

Zbior Alg. Zestaw | Liczba | Protokét | Accuracy | Precision | Recall | F1-
danych cech cech score

UTD stat_feats I 9 - 0,2395 0,2283 | 0,2394 | 0,2210
MHAD

UTD stat_feats I+1I 33 - 0,5535 0,5808 | 0,5539 | 0,5440
MHAD I+Iv

UTD | I-NN-DTW I - - 0,6233 0,6235 | 0,6765 | 0,6074
MHAD

UTD dtw_feats I 431 - 0,4535 0,4539 | 0,5034 | 0,4463
MHAD

UTD dtw_feats I+101+ 1724 - 0,6837 0,6850 | 0,6827 | 0,6745
MHAD HI+IV

UTD dtw_feats I+11+ 400 - 0,6907 0,6920 | 0,7062 | 0,6832
MHAD (RFE) HI+Iv
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Dodatkowo poréwnujemy rézne podzbiory cech tworzonych regcznie. Zestawienie
podzbioréw cech znajduje si¢ w tabeli 3.1. Na rysunkach 3.6 i 3.7 znajduje si¢ poréwnanie
doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanych przez algorytm 1-NN-DTW oraz przez cechy DTW dla
poszczegdlnych klas ze zbioru danych MSR-Action3D. Na rysunku 3.6 znajduja si¢ wyniki dla
algorytmu 1-NN-DTW, zas$ na rysunku 3.7 dla algorytmu SVM wykorzystujacego cechy oparte
na DTW. Nie zamieszczono wynikow uzyskanych na zbiorze UTD-MHAD z uwagi na to, ze nie
wnosza one nic nowego. Poréwnujemy cztery podzbiory cech (zob. tabela 3.1) oraz potaczenie
wszystkich cech. Jak mozna zaobserwowad rézne podzbiory uzyskaja rézne doktadnosci klasy-
fikacji dla roznych klas (algorytm operujacy na cechach zestawu II uzyskuje najlepsze doktad-
nosci dla klas 7 1 8, za$ algorytm operujacy na cechach z zestawu I uzyskuje najlepsze wyniki
dlaklas 101 11). Jak mozna zaobserwowac proste potaczenie zestawdéw cech przed obliczaniem
DTW nie powoduje poprawy wynikow. Jak mozna zauwazy¢ w tabelach 3.3, 3.4, 3.5 algorytm
dtw_feats (w przeciwienstwie do 1-NN-DTW) uzyskuje lepsze wyniki jesli faczone sa zestawy
cech. Polaczone zestawy cech daja najlepsze wyniki dla 15 klas. W niektérych przypadkach
(np. klasy 10, 11 oraz 12) potaczone zestawy daja znacznie lepsze wyniki niz kazdy pojedynczy

zestaw.

Tabela 3.5: Wyniki uzyskane na zbiorze 3DHOI przez algorytmy opierajace si¢ na odlegtosci DTW.

Zbior Alg. Zestaw | Liczba | Protokét | Accuracy | Precision | Recall | F1-
danych cech cech score
3DHOI | stat_feats I 9 Setting 1 | 0,2691 0,2761 | 0,2688 | 0,2623
3DHOI | stat_feats I+I1+ 33 Setting 1 | 0,3049 0,2612 | 0,3019 | 0,2549

HI+Iv
3DHOI | 1-NN-DTW I - Setting 1 | 0,2675 0,2675 | 0,2815 | 0,2565
3DHOI | dtw_feats I 252 | Setting 1 | 0,2544 0,2544 | 0,2586 | 0,2423
3DHOI | dtw_feats [+11+ 1008 | Setting 1 | 0,3465 0,3465 | 0,3527 | 0,3277
11630
3DHOI | dtw_feats I+11+ 400 | Setting 1 | 0,3816 0,3816 | 0,4223 | 0,3756
(RFE) HI+Iv

3.5. Podsumowanie.

Zaproponowano cechy DTW, a nastgpnie poréwnano wyniki uzyskane przez rézne klasy-
fikatory oparte na odlegtosci DTW. Wykazano eksperymentalnie, ze algorytm oparty na cechach
DTW uzyskuje lepsze wyniki niz k-NN-DTW. Pokazano réwniez, ze cechy DTW obliczone
na réznych podzbiorach cech tworzonych rgcznie daja znacznie réznigce si¢ wyniki. Cechy
DTW umozliwiaja poprawg wynikéw poprzez potaczenie cech DTW obliczonych na réznych

zestawach cech. Algorytmy oparte na DTW nie osiagaja jednak dobrych wynikéw na kazdym z
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przebadanych zbioréw danych (na przyktad na 3DHOI). Majac na uwadze powyzsze, w rozdzi-

atach 5 i 6 zaproponowano algorytmy taczace DTW i sieci neuronowe.




4. Zespol Neuronowy oparty na cechach specyficznych dla

klas i cechach wspélnych

W niniejszym rozdziale oméwiono autorski algorytm uczenia zespotowego oparty o sieci
neuronowe - Neural Ensemble built on Class Specific and Common Features (NECSCF). Jest
to nowe podejscie do uczenia zespolowego mozliwe do zaimplementowania w wielu wariantach
dostosowanych do poszczegdlnych zagadnien - ré6znych typéw danych (sekwencje map giebi,
dane tabelaryczne) oraz réznych probleméw (rozpoznawanie akcji ludzkich, rozpoznawanie
obiektow). W niniejszym rozdziale zaproponowano wariant algorytmu NECSCF dla danych
tabelarycznych, a w kolejnym rozdziale do rozpoznawania akcji cztowieka.

Sieci neuronowe trenowane w oparciu o metody uczenia gigbokiego umozliwiaja uzyskanie
bezprecedensowych wynikow w dziedzinie rozpoznawania obrazow [98] oraz przetwarzania
jezyka naturalnego [44], jednak na danych tabelarycznych nadal najlepsze wyniki sa uzyski-
wane przez modele oparte na drzewach decyzyjnych [99].

W pracy [99] zaprezentowano wyniki badan, w ktérych poréwnano doktadnosci klasyfikacji
uzyskane przez sieci neuronowe i algorytmy oparte o drzewa decyzyjne. Dane tabelaryczne
maja posta¢ wektora cech o stalej dlugos$ci migdzy ktérymi nie ma relacji przestrzenno cza-
sowych (nie sa obrazami ani szeregami czasowymi). Ewaluacje algorytméw przeprowadzono
na 45 zbiorach danych. Zbiory zawieraja od 3000 do 10000 przyktadéw i mniej niz 500 cech.
Najlepsze wyniki uzyskaty algorytmy uczenia zespotowego (RF, boosting) oparte o drzewa de-
cyzyjne. Rezultaty uzyskane przez algorytmy uczenia zespotowego (RF [86], XGBoost [100],
GradientBoosting [86]) sa lepsze niz rezultaty trzech algorytméw opartych o sieci neuronowe
przebadane w pracy [99], MLP [101], ResNet [102] i prosty transformer [44].

Przewage modeli opartych na drzewach decyzyjnych nad sieciami neuronowymi wykazano
rowniez w pracy [103]. Ewaluacje przeprowadzono na 11 zbiorach danych. Przebadane zbiory
zawieraja wigksza liczbg przykladéw niz zbiory przebadane w pracy [99] (od 7 tysigcy
przyktadéw do miliona przyktadéw). Zbiory zawieraja od 2 do 7 klas oraz od 10 do 2000 cech.
Pomimo przebadania kilku wariantéw sieci neuronowych (w tym wariantéw zaprojektowanych
dla danych tabelarycznych) nie uzyskano wynikéw wskazujacych na przewage nad modelami
opartymi na drzewach decyzyjnych.

Zaproponowany w niniejszej pracy algorytm NECSCF laczy zalety sieci neuronowych,

uczenia zespotowego oraz drzew decyzyjnych. W niniejszym rozdziale zaprezentowano wari-

28
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ant algorytmu dla danych tabelarycznych, ktéry przebadano eksperymentalnie na zbiorach
UCI [104] (opisanych w podrozdziale 4.3.1) oraz zbiorach OpenML [105] (opisanych w pod-
rozdziale 4.3.2). Proponowany algorytm uzyskuje dobre wyniki w poréwnaniu do wynikéw
uzyskiwanych w pracach [106] i [105]. Zaproponowany algorytm uzyskat na wielu zbiorach

danych lepsze wyniki, a w kilku przypadkach poprawa byta statystycznie istotna.

Algorytm 3 Pseudokod dla algorytmu zespét neuronowy oparty na cechach specyficznych dla klasy i
cechach wspdlnych (NECSCEF).

1: function NECSCF(train_samples,train_labels,test_samples)

2 number_of_classes < COUNT_CLASSES (train_labels)

3 for i < 1...number_of_classes do

4: for label_j € _labels do

5 binary_labels_i[j] < INT (label_j == 1)

6 end for

7 class_specific_models[i] <+ TRAIN_MODEL(train_samples, binary_labels_i)

8: end for
: for sample_j € train_samples do
10: common_feats_j <+ GEN_COMMON_FEATS (sample_j)

11: for model_i € class_speci fic_models do

12: cs_feats_ij + GEN_CLASS_SPECIFIC_FEATS(model_i, sample_j)
13: concat_feats[i][j] < CONCATEN AT E(common_feats_j,cs_feats_ij)
14: end for

15: end for

16: fori < 1...nunber_of_classes do

17: multiclass_clf[i] <~ TRAIN_CLF (concat_feats[i],train_labels)

18: end for

19: for sample_j € test_samples do

20: predicted_labels|j] <~ CLASSIFIER_AGGREGATION (sample_j, multiclass_clf)
21: end for
22: return predicted_labels

23: end function

4.1. NECSCEF - ogélny algorytm

Zespot neuronowy oparty na cechach specyficznych dla klasy i cechach wspdlnych
(NECSCEF) to zaproponowany algorytm uczenia zespolowego, opisany w pseudokodzie 3 oraz
zilustrowany na rys. 4.1. Na wejSciu znajduja si¢ dane (przyktady) treningowe (train_samples),
etykiety przyktadéw treningowych (train_labels) oraz przyktady testowe (test_labels). W pier-

wszej fazie algorytmu (opisanej w liniach 2-6) wyznaczamy cechy specyficzne dla klasy (ang.
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one-vs-all). W tym celu dla kazdej klasy trenowana jest sie¢ neuronowa typu jeden-przeciw-
wszystkim. Liczba sieci jest rowna liczbie klas w zbiorze danych (wyznaczana przez funkcje
COUNT_CLASSES). Cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczane przez przedostatnia warstwe
sieci neuronowej wytrenowanej zawczasu na zbiorze treningowym. Sieci s trenowane przez
funkcj¢ TRAIN_MODEL. Sieci neuronowe o dowolnej architekturze moga zosta¢ uzyte do
wyznaczania cech specyficznych dla klasy. W nastepnym podrozdziale zaprezentowano wersje
algorytmu NECSCF dla danych tabelarycznych, gdzie uzyto prostej sieci tréjwarstwowe;j.

W drugim etapie (linia 10) wyznaczamy cechy wspoélne (ang. common) - za pomoca funkcji
GET_COMMON_FEATS. Cechy wspdlne moga by¢ wyznaczone przez sie¢ neuronowa lub
moga by¢ tworzone rgcznie (ang. handcrafted). Nastgpnie (linia 12) dla kazdej sieci neuronowe;j
typu jeden-przeciw-wszystkim wyznaczamy cechy specyficzne dla klasy (za pomoca funkcji
GEN_CLASS_SPECIFIC_FEATS).

Cechy wspoélne sa taczone (ang. concatenated) z cechami specyficznymi dla klas (linia 13)
za pomoca funkcji CONCATENATE. W trzeciej fazie (linijki 16-18) na tak powstatym pelnym
zestawie cech trenowane sg wieloklasowe klasyfikatory (funkcja TRAIN_CLF). W niniejszej
rozprawie uzywany jest algorytm RF, lecz mozna zastosowaé dowolny algorytm klasyfikacji,
np. regresj¢ logistyczng lub MLP. Liczba wieloklasowych klasyfikatoréw jest réwna licz-
bie klas. Ostateczna decyzja o przynaleznoSci nowej probki do klasy jest rozstrzygana przez
(linie 19-21) funkcje CLASSIFIER_AGGREGATION, ktdra agreguje predykcje pojedynczych
klasyfikatoréw. Przyktadem takiej funkcji moze by¢ twarde (ang. hard voting) lub migkkie
glosowanie (ang. soft voting).

Warianty algorytmu NECSCEF réznig si¢ czterema wtasciwosciami:

1. Cechy specyficzne dla klasy - zawsze wyznaczane s3 za pomoca dwuklasowej sieci
neuronowej. Dowolna architektura sieci moze zostaé uzyta do wyznaczania cech. W

niniejszym rozdziale uzywamy prostej sieci MLP.

2. Cechy wspélne - cechy wspdlne dla wszystkich klasyfikatoréw - moga by¢ tworzone

rgcznie lub wyznaczane przez wieloklasowa sie¢ neuronowa.

3. Klasyfikator wieloklasowy - algorytm, ktéry jest trenowany na potaczonych (ang. con-
catenated) cechach. Przyktadem algorytméw klasyfikacji, ktére moga zostaé uzyte
to migdzy innymi regresja logistyczna (regresja logistyczna zwraca wektor praw-
dopodobienistwa przynaleznosci probki do klasy, moze zatem by¢ uzyta do klasyfikacji)
[107]) oraz RF.

4. Agregacja wynikoéw klasyfikatoréw - funkcja, ktéra na podstawie decyzji poszczegdlnych
klasyfikatoré6w wyznacza wynik klasyfikacji. Najprostsza metoda kombinacji to hard vot-
ing, w ktorej wybiera si¢ klas¢ na podstawie wigkszoSci gtoséw. W metodzie soft vot-
ing [108] sumuje si¢ rozktady prawdopodobienstw wyznaczone przez klasyfikatory i
wybiera si¢ klasy o najwigkszym prawdopodobienstwie. Bardziej zlozona metoda jest

wazone gtosowanie [109, 110], gdzie w glosowaniu roznym klasyfikatorom przypisuje si¢
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Rysunek 4.1: Ogdlna forma autorskiego algorytmu NECSCF (Neural Ensemble built on Class Specific

and Common Features). Powyzszy rysunek ilustruje ogélny schemat algorytmu NECSCF. W tym i w

dwéch nastepnych rozdziatach przedstawiono konkretne warianty tego algorytmu.

rézne wagi. Inng rzadko stosowana metoda w uczeniu zespolowym, sa systemy gtosowa-
nia wywodzace si¢ z teorii wyboru spotecznego [111, 112]. Wspomniane metody byty
przedmiotem badan w pracy [113]. Warto wspomnie¢, ze we wspomnianej pracy metody
wywodzace si¢ z teorii glosowania spotecznego zostaly wykorzystane do poprawy algo-
rytméw uczenia maszynowego, w przeciwienstwie np. do pracy [114], w ktérej metody
ucznia maszynowego zostaly uzyte do poprawienia reprezentatywnosci metody gtosowa-

nia.

4.1.1. Cechy wyznaczane przez przedostatnia warstwe sieci neuronowej.

W niniejszym podrozdziale oméwiono wtasciwosci cech wyznaczanych przez przedostatnia
warstwe sieci neuronowej oraz wyjasniono dlaczego uzyto ich w algorytmie NECSCEF. Uproszc-
zona architektura klasyfikatora opartego na sieci neuronowej jest zilustrowana na rysunku 4.2.
Mozna wyodrgbni¢ dwie czgsci skladowe klasyfikatora opartego na sieci neuronowej: ukryte

warstwy sieci oraz warstwg softmax [85].

Sie¢ neuronowa (klasyfikator)
1 Ukryte Wektor Warstwa
- Warstwy Sieci > cech > Softmax >

Rysunek 4.2: Uproszczona budowa klasyfikatora opartego na sieci neuronowe;.
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Ukryte warstwy sieci wyznaczaja wektor cech. WartoSci neuronéw w ostatniej ukrytej
warstwie sieci sa przekazywane do warstwy Softmax. Tréjwarstwowa sie¢ neuronowa (z nielin-
iowa funkcja aktywacyjna) jest uniwersalnym aproksymatorem [115]. Niech £ i ¢ beda liczbami
naturalnymi, funkcja g : R¥ — R’ bedzie dowolna funkcja gladka, a Q € RP dowolng ogranic-
zong dziedzing. Dla kazdego ¢ istnieje m takie, ze dla tréjwarstwowej sieci ¢ o m neuronach w

warstwie ukrytej i wagach  prawdziwe jest rOwnanie 4.1.

maz,eq = |lg@) — oz, B)|| < e @.1)

Warstwa Softmax - w tym modelu prawdopodobienstwo przynaleznos$ci wektora do klasy
c zalezy od odlegtosci od separujacej hiperptaszczyzny. Warstwa Softmax jest opisana przez

réwnanie 4.2.

B +8O
p(y = clz) = ch—l O +8) (4.2)
gdzie:
— p(y = c|x) - prawdopodobienistwo przynaleznosci prébki x do klasy .
— c¢ - klasa prébki
— x - wektor cech
— " - bias dla klasy i
— B - parametry hiperptaszczyzny dla klasy i
— C - liczba klas
W przypadku dwéch klas:
6536)+5<c).m eﬁéc>+5(c>'w—58—ﬁo'ﬂf
Py = o) = e 4 e A 4.3)
Po podstawieniu 3y = 30 — 3§ i 8 = 8° — B! uzyskujemy:
PotBa 1
ply=de) =1 55 T Tr e e (4.4)
Wz6r ten jest rOwnowazny zaleznoSci:
tog( 2=y gy 4 (4.5
—p(y = c|z)

Zazwyczaj model opisany w rOwnaniach 4.4 i 4.5 nazywa si¢ regresja logistyczng [116,
107]. Nie jest to jednak algorytm regresji poniewaz nie zwraca zmiennej rzeczywistej lecz wek-
tor prawdopodobiefistwa. Regresja logistyczna jest przyktadem algorytmu parametrycznego,

sie¢ neuronowa jest przyktadem algorytmu nieparametrycznego. Algorytm nieparametryczny
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potrafi przybliza¢ dowolna funkcje [115], ale zwykle wymaga wigkszej liczby przyktadéw do
wytrenowania modelu [117].

Jako funkcje strat uzyto kategorycznej entropii krzyzowej [118, 119]:

C

L(p,q) = —>_ a(y:)log(p(ys)) (4.6)

=1

gdzie:

— L - funkcja strat

— p - prawdopodobienstwo wyznaczone przez sie¢ neuronowa
— ¢ - prawdziwy rozktad prawdopodobienstwa

— (' - liczba klas

Jak mozna zaobserwowaé po zastosowaniu reprezentacji wyznaczonej przez przedostatnia
warstwe sieci neuronowej probki z réznych klas sa separowalne liniowo (jesli funkcja strat
osiaga mala wartos$¢). Oznacza to, ze wektory cech przyporzadkowane przez sie€¢ neuronowa
b+ [ - x| jest
proporcjonalna do odlegtosci od hiperptaszczyzny. Gdy odlegtos¢ od hiperptaszczyzny dazy do

do przyktadéw z réznych klas moga by¢ rozdzielone hiperptaszczyzna. Wartos¢

nieskoriczonosci, prawdopodobienistwo p(y.|z) dazy do 0lub 1 (w zaleznosci od znaku wartosci
b+ - x).

OczywisScie, mozemy zastosowaé liniowy model do kazdych danych, jednak nie kazde
zbiory wektoréw cech mozna rozdzieli¢ hiperptaszczyzna. Za pomoca nieliniowej transforma-
cji, mozna zastosowaé metody liniowe do nieseparowalnych liniowo danych ("kernel trick"

opiera si¢ na podobnej zasadzie [120]).

4.1.2. Poréwnanie NECSCF z innymi algorytmami uczenia zespotowego.

Tabela 4.1 przedstawia r6znice migdzy NECSCF a innymi algorytmami uczenia zespolo-
wego. Bardziej szczegdétowy opis algorytméw uczenia zespolowego znajduje si¢ w podroz-
dziale 2.3. Zar6wno w metodzie losowego wyboru podprzestrzeni (ktdrej szczegdlnym przy-
padkiem jest RF [39]) jak i uczenia zespotowego bagging, trenowany jest zbidr stabych klasy-
fikatorow [85], a ostateczna decyzja jest podejmowana przez gtosowanie. W RF klasyfikatory sa
trenowane na roznych podzbiorach cech, za§ w algorytmie bagging klasyfikatory sg trenowane
na réznych podzbiorach przyktadéw treningowych. W metodzie znanej pod nazwa gradient
boosting [60] klasyfikatory sa trenowane z réznymi wagami przyktadéw w funkcji celu. W pro-
ponowanym algorytmie klasyfikatory operuja na cechach wyznaczonych przez sieci neuronowe
typu jeden-przeciw-wszystkim.

Podsumowujac, zalety NECSCF sa nastgpujace:

1. Laczenie zalet metod opartych o sieci neuronowe i1 drzewa decyzyjne.
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Tabela 4.1: Réznice migdzy r6znymi algorytmami uczenia zespotowego. Kolumna "Algorytm" zawiera
nazwe algorytmu uczenia zespolowego. Kolumna "Réznice migdzy modelami" pokazuje czym réznia

si¢ modele wchodzace w sktad zespotu klasyfikatorow.

Algorytm Réznice migdzy modelami

Gradient boosting [60] Wagi przyktadéw (w funkcji straty)

RF [39] Zbiér cech na ktérym modele sa trenowane

Bagging [59] Zbiér przyktadéw treningowych

Ensemble NECSCF (proponowany) | Cechy okreSlone przez sie¢ jeden-przeciw-wszystkim
(jedna dla kazdej klasy)

2. Mozliwos¢ faczenia cech wyznaczonych w oparciu o DTW i sieci neuronowe.

3. Wykorzystanie cech wyznaczanych przez przedostatnia warstwe sieci neuronowych. Za-
leta takich cech jest liniowa separowalno$¢ klas [116]. Liniowa separowalno$¢ umozliwia
zastosowanie modeli parametrycznych (takich jak regresja logistyczna). Modele parame-
tryczne umozliwiaja uzyskanie dobrych wynikéw na zbiorach treningowych o mniejszym

rozmiarze [117].

4.2. NECSCF dla danych tabelarycznych

W niniejszej czgsci pracy przedstawiono wersje algorytmu NECSCF dostosowanego do
danych tabelarycznych. Cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczone przez prostg sie¢ neu-
ronowa typu MLP z co najwyzej dwiema warstwami ukrytymi. Szczegély uzytej architektury
sieci neuronowej zaprezentowano w tabeli 4.2. Hiperparametry algorytmu zostaly zoptymali-

zowane za pomocg bayesowskiej walidacji krzyzowej [121].

Tabela 4.2: Szczegdly architektury sieci neuronowe;j.

Parametr Wartosé

Liczba neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej | Hiperparametr

Liczba neuronéw w drugiej warstwie ukrytej Hiperparametr

Batch normalization Hiperparametr

Funkcja straty Entropia krzyzowa binarna

Algorytm optymalizacji Adam (adaptive moment estimation) [122]
Wspdtczynnik uczenia 0,001

W niniejszym rozdziale prace eksperymentalne realizowano migdzy innymi na niezbalan-
sowanych zbiorach danych (zob. rysunki 4.3 1 4.4). Z tego powodu nalezy przypisa¢ odpowied-
nie wagi prébkom z wybranej klasy aby takze mniej liczne klasy mialy wptyw na trenowany
klasyfikator. Hiperparametr o okreSla wage wybranej klasy. Wagi przyktadéw wyznaczane sa

w oparciu o rOwnanie 4.7.
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Niezbalansowanie klas w zbiorach UCI
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Rysunek 4.3: Rozklad liczby przyktadéw w poszczegdlnych klasach dla zbioréw UCI.
Wagi przyktadéow w klasyfikatorze wyznaczajacym cechy specyficzne dla klasy c:
1
Wei; = X Y; = C.
’ A
Wes = Al @7

We; = (1 —a)

e yl=c

D\ Al

gdzie:

— « - stala liczba rzeczywista. OkreSla wage przyktadéw wybranej klasy w funkcji straty
sieci neuronowej.

— w,; - waga przyktadu ¢ uzyta w trenowaniu klasyfikatora wyznaczajacego cechy specy-

ficzne dla klasy c.
— c - klasa danego klasyfikatora wyznaczajacego cechy specyficzne dla klasy.
— y; - klasa przyktadu 7.
— A, - zbi6r przyktadéw dla klasy c.
— D - zbidr wszystkich przyktadow.

— (' - liczba klas w zbiorze danych.

Na rysunku 4.5 zilustrowano zespot klasyfikatorow dla danych tabelarycznych. Pod-
sumowanie wlasciwosci zespotu NECSCF dla danych tabelarycznych znajduje si¢ w tabeli 4.3.
Jako cechy wspdlne uzyto znormalizowanych oryginalnych cech. Cechy specyficzne sa wy-
znaczane przez prosta sie¢ neuronowa z dwiema warstwami ukrytymi. Hiperparametry i inne
szczegbly uzytej architektury sieci neuronowej zaprezentowano w tabeli 4.2. Zestawienie hiper-
parametrOw zawarto w tabeli 4.4.

Sieci neuronowe trenowano za pomoca algorytmu Adam. Algorytm Adam to jedna z naj-

popularniejszych metod optymalizacji uzywana do trenowania sieci neuronowych. Wspomni-
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Niezbalansowanie klas w zbiorach OpenML
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Rysunek 4.4: Rozktad liczby przyktadéw w poszczegdlnych klasach dla zbioréw OpenML.

Tabela 4.3: Wersja algorytmu NECSCF dla danych tabelarycznych.

Wersja alg. dla danych tabelarycznych

Wiasciwosci NECSCF

Cechy wspélne Znormalizowane, oryginalne cechy
Cechy specyficzne dla klasy Sie¢ MLP

Klasyfikator wieloklasowy RF

Agregacja wynikéw klasyfikatoréw

Glosowanie migkkie

anego algorytmu uzyto ze wzgledu na wysoka efektywnos¢ obliczeniowa oraz skuteczne dzi-

atanie w przypadku rzadkiego gradientu [123]. Rzadki gradient moze wynikac z sytuacji, w

ktérej niektore cechy nie zawieraja interesujacych informacji i przypisuje si¢ im zerowe wagi.

Wyniki nie powinny zaleze¢ od wybranego algorytmu optymalizujacego zwlaszcza biorac pod

uwage fakt, ze trenujemy stosunkowo proste sieci neuronowe na matej liczbie przyktadow.

Jako klasyfikatora wieloklasowego uzyto RF, gdyz jak pokazano w pracy [99] jest to al-

gorytm, ktéry osiaga najlepsze wyniki na danych tabelarycznych. Ostateczna decyzja o przy-

naleznos$ci do klasy podejmowana jest przez migkkie gtosowanie klasyfikatoréw.
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Rysunek 4.5: Prosty wariant NECSCF dla danych tabelarycznych. Do wyznaczania cech specyficznych

dla klasy uzywamy prostych sieci MLP, za$ jako cechy wspdlne uzywane sa znormalizowane (Srednia
kazdej cechy jest réwna 0, a odchylenie standardowe 1) oryginalne cechy. Sieci MLP sa uzywane do
wyznaczania cech, dowolny algorytm klasyfikacji (np. RF) moze zosta¢ uzyty jako wieloklasowy klasy-

fikator.

Tabela 4.4: Zestawienie hiperparametréw. Kolumna *Parametr’ zawiera nazwe hiperparametru. Kolumna
"Typ’ ilustruje jakiego typu zmienna jest dany hiperparametr. Kolumna ’Zakres’ podaje w jakim
przedziale algorytm optymalizacji poszukuje warto$ci hiperparametru. Kolumna ’ A priori’ ilustruje jaka

dystrybucja a priori zostata uzyta w bayesowskiej optymalizacji hiperparametru.

Parametr | Typ Zakres A priori

layer_1 Rzeczywisty | [1,10] Jednostajne
layer_1 Rzeczywisty | [1,10] Jednostajne
BN Binarny {True,False } | Jednostajne
o Rzeczywisty | (0,1) Jednostajne

4.3. Wyniki prac eksperymentalnych

Aby zbadaé¢ uzyteczno$¢ proponowanych metod, przeprowadzono ewaluacje zapro-
ponowanego algorytmu na danych UCI (UCI Machine Learning Repository) [104] oraz na
OpenML [105]. Chociaz wybrane zbiory danych nie sa zwiazane z rozpoznawaniem akcji,
umozliwiaja eksploracj¢ algorytméw zespotowych na réznorakich danych tabelarycznych.

Na zbiorach danych UCI i na zbiorach danych OpenML analizowano wyniki uzyskane w
roznych protokotach ewaluacyjnych. W przypadku zbioréw UCI dla kazdego zbioru danych
przeprowadzono 10 powtérzen procedury walidacji krzyzowej 10-krotnej. Kazdy zbidr jest
dzielony na 10 czgsci. W kolejnych iteracjach algorytmu jedna czgs$¢ uzywana jest jako zbidr
testowy, za$ pozostate 9 czesci jako zbidr treningowy. Taki sam protoko6t zastosowano w pracy

[39]. W przypadku zbioréw OpenML kazdy zbior zostat losowo podzielony na trzy podzbiory
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Tabela 4.5: Charakterystyka zbioréw danych z repozytorium UCI. Kolumna ’Zbiér danych’ zawiera
nazwe zbioru danych UCI. Kolumna ’Liczba klas’ oznacza liczbe klas w zbiorze danych. Kolumna
"Liczba przyktadéw’ zawiera rozmiar zbioru danych. Kolumna ’Liczba cech’ oznacza wymiarowos¢
przyktadéw ze zbioru danych. Kolumna *Wspétczynnik Giniego’ podaje stopieii niezbalansowania

liczby przyktadéw w kazdej klasie w danym zbiorze danych.

Zbiér danych | Liczba klas | Liczba przyktadéw | Liczba cech | Wspodtczynnik Giniego
(dla klas)

cleveland 5 303 13 0,43
cmce 3 1473 9 0,13
dermatology 6 366 34 0,24
led7digit 10 500 7 0,06
lymphography 4 148 18 0,5
mfeat-fourier 10 2000 76 0,0
mfeat-karh 10 2000 64 0,0
newthyroid 3 215 5 0,37
satimage 6 6430 36 0,2
solar-flare-1 5 315 12 0,18
vehicle 4 846 18 0,02
wall-following 4 5456 24 0,32
wine 3 178 13 0,09
wine-quality-red 6 1599 11 0,56

zbiory: treningowy (60%), testowy (20%), walidacyjny (20%). Taki sam protokét zastosowano
w pracy [124].

W podrozdziatach 4.3.1 1 4.3.2 opisano wybrane zbiory danych na ktérych przeprowadzono
eksperymenty. W podrozdziale 4.3.3 szczegélowo oméwiono optymalizacje hiperparametrow.

Wyniki prac eksperymentalnych zamieszczono w podrozdziatach 4.3.41 4.3.5.

4.3.1. Zbiory danych UCI

Wybrano zbiory danych przebadane w pracy [39], ktére zwieraja wigcej niz 2 klasy. Wta-
SciwosSci zbioréw danych sa opisane w tabeli 4.5. Pokazano cztery wtasciwosci zbioréw:
liczba klas, liczba przyktadéw, liczba cech oraz wspdtczynnik Giniego dla klas. Wspétczyn-
nik Giniego to miara niezbalansowania rozktadu - wartos$¢ 0,0 oznacza jednostajny rozktad, zas
warto$¢ 1,0 maksymalne niezbalansowanie. Przebadane zbiory zawieraja od 3 do 10 klas, od
148 do 6430 przyktadéw i od 5 do 76 cech. Przebadano zaréwno zbalansowane jak 1 niezbalan-

sowane zbiory (wspétczynnik Giniego od 0,0 do 0,56).

Aby lepiej przedstawi¢ niezbalansowanie klas na rysunku 4.3 pokazano rozmiary

poszczegblnych klas jako odsetek catoSci zbioru. Jak mozna zaobserwowaé zbiory danych
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sa zrdznicowane, a w niektorych zbiorach wszystkie klasy maja takie same rozmiary (mfeat-
fourier, mfeat-karh), zas innych zbiorach danych (jak np. clevaland, wine-quality-red) niektére

klasy sa reprezentowane przez wigksza liczbe przyktadéw niz pozostate klasy.

Tabela 4.6: Charakterystyka zbioréw danych z repozytorium OpenML. Kolumna ’Zbiér danych’ za-
wiera nazwe zbioru danych OpenML. Kolumna ’Liczba klas’ podaje liczbe klas w zbiorze danych.
Kolumna ’Liczba przyktadéw’ opisuje rozmiar zbioru danych. Kolumna ’Liczba cech’ podaje wymiaro-
woS$C przyktadéw ze zbioru danych. Kolumna *Wspdiczynnik Giniego’ podaje stopiefi niezbalansowania

liczby przyktadéw w kazdej klasie w danym zbiorze danych.

Zbior danych | Liczba klas | Liczba przyktadéw | Liczba cech | Wspdétczynnik Giniego
(dla klas)

arrhythmia 13 452 279 0,66
car 4 1728 6 0,543
cnae-9 9 1080 856 0,00
mfeat-factors 10 2000 216 0,00
segment 7 2310 19 0,00
vehicle 4 846 18 0,018

4.3.2. Zbiory danych OpenML

Aby zbada¢ uzytecznos$¢ proponowanych metod, ewaluacje zaproponowanego algorytmu
przeprowadzono takze na zbiorach OpenML [105]. Wybrano zbiory danych przebadane w pracy
[124], ktore zwieraja wigcej niz 2 klasy 1 mniej niz 3000 przyktadéw. Charakterystyke zbioréw
danych zamieszczono w tabeli 4.6. Pokazano cztery wilasciwosSci zbioréw: liczba klas, liczba
przykladéw, liczba cech oraz wspétczynnik Giniego dla klas. W przeciwienstwie do zbioréw
UCT niektoére zbiory OpenML maja wyzsza wymiarowosS¢ (kilkaset cech). Wybrano zaréwno
zbiory zbalansowane (wspétczynniki Giniego bliski 0) jak i niezbalansowane (wspétczynnik
Giniego wigkszy niz 0,5).

Aby lepiej zilustrowaé niezbalansowanie klas na rysunku 4.4 pokazano rozmiary
poszczegdlnych klas jako odsetek catoSci zbioru. Jak mozna zaobserwowaé zbiory danych
sa zréznicowane, w niektérych zbiorach wszystkie klasy zawieraja rowna liczbe przyktadéw
(cnae-9, mfeat-factors), zas§ w innych zbiorach danych (jak np. arrhythmia, car) niektére klasy

sa reprezentowane przez wigksza liczbg przyktadow niz pozostate klasy.

4.3.3. Optymalizacja hiperparametrow.

Hiperparametry algorytmu zostaly zoptymalizowane za pomoca bayesowskiej walidacji
krzyzowej [121]. W omawianej metodzie modelujemy rozktad hiperparametréw za pomoca
metod statystyki bayesowskiej. Rozpoczynamy z poczatkowym rozktadem (okreslanym jako

rozktad a priori) 1 aktualizujemy go po otrzymaniu nowych danych zgodnie z twierdzeniem
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Tabela 4.7: Wyniki optymalizacji hiperparametrow na poszczeg6lnych zbiorach danych z UCI. Kolumny
“units_1" 1 "units_2’ ilustruja liczbe neuronéw w odpowiednio w pierwszej i drugiej warstwie sieci neu-
ronowej. Kolumny ’layers_1" i ’layers_2’ podaja liczbe neuronéw jako wielokrotno$¢ rozmiaréw wek-

tora wejSciowego.

Zbiér danych units_1 | layer_1 | units_2 | layer_2 | batch | alpha
cleveland 113 8,69 63 4,85 1 0,1
cme 9 1,00 9 1,00 0 0,8
dermatology 124 3,65 284 8,35 0 0,3
led7digit 57 8,14 17 2,43 0 0,8
lymphography 78 4,33 128 7,11 1 0,6
mfeat-fourier 556 7,32 356 4,68 0 0,3
mfeat-karh 574 8,97 604 9,44 0 0,4
newthyroid 15 3,00 5 1,00 0 0,9
satimage 76 2,11 316 8,78 0 0,9
solar-flare 62 5,17 22 1,83 0 0,5
vehicle 178 9,89 - - 0 0,8
wall-following 24 1,00 204 8,50 0 0,9
wine 113 8,69 53 4,08 0 0,1
wine-quality-red 61 5,55 - - 1 0,8

Bayesa. Znaczenie parametréw wyjasniono w tabeli 4.4, zas wartoSci hiperparametréw podano
w tabeli 4.7.

Optymalizowane hiperparametry to rozmiary ukrytych warstw sieci neuronowej oraz uzycie
batch normalization (BN). Parametr BN okreSla czy sie¢ neuronowa uzywa metody regularyza-
cji znanej jako batch normalization [125]. W batch normalization wszystkie cechy wyznac-
zone przez dang warstwe maja znormalizowang Srednig i wariancj¢ [126]. Dodatkowym hiper-
parametrem jest « - okre§la on wagi przyporzadkowane prébkom w funkcji straty, zob. réw-
nanie 4.7. Wszystkie parametry poza parametrem BN sa zmiennymi rzeczywistymi. Z uwagi
na to ze uzywamy optymalizacji bayesowskiej musimy poda¢ poczatkowy rozktad wartoSci
parametru (okreSlany jako a priori). We wszystkich przypadkach uzywamy rozktadu jednosta-
jnego.

W tabeli 4.7 pokazano bezwzgledng liczbg neuronéw w warstwie (units_0 i units_1) oraz
rozmiar warstwy jako wielokrotno$§¢ wymiarowosci danych wejsciowych (layers_0 i layers_1).
Rozmiar danych wejSciowych (liczba cech) zestawiono w tabelach 4.5 1 4.6. Réwnanie 4.8

przedstawia zalezno$¢ migdzy hiperparametrem layers_i a liczba neuronéw w warstwie .

units_i = number_of_features x layers_i (4.8)

Wyniki optymalizacji hiperparametréw znajduja si¢ w tabeli 4.7 (dla zbioréw UCI) 1 4.8
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Tabela 4.8: Wyniki optymalizacji hiperparametrow na poszczegdlnych zbiorach danych z OpenML.
Kolumny ’units_1" i ’units_2’ ilustrujq liczb¢ neuronéw w odpowiednio w pierwszej i drugiej warstwie
sieci neuronowej. Kolumny ’layers_1" i ’layers_2’ podaja liczb¢ neuronéw jako wielokrotno$¢ rozmia-

réw wektora wejsciowego.

Zbiér danych | units_0 | layer_O | units_1 | layer_1 | batch | alpha
arrhythmia 320 1,14 219 0,785 0| 0,75
car 26 4,33 32 5,33 0| 0,25
cnae-9 680 0,79 167 0,1951 0| 0,50
mfeat-factors | 680 3,14 180 0,833 11 0,25
segment 129 6,79 111 5,84 1 0,25
vehicle 108 6 42 2,33 0| 0,25

Tabela 4.9: Kolumna ’Dataset’ podaje zbiér danych na ktérym przeprowadzono ewaluacje. Kolumna
'RF’ przedstawia wyniki uzyskane przez algorytm RF. Kolumna *NECSCF’ przedstawia wyniki
uzyskane przez algorytm NECSCF. Kolumna ’Pvalue’ pokazuje p-warto§¢ réznicy migdzy wynikami
klasyfikatorow RF i NECSCF. Kolumna ’Sig’ pokazuje czy (p < 0,05). Pogrubiono zbiory danych
dla ktérych algorytm NECSCEF osiaga statystycznie istotng poprawe w stosunku do algorytmu RF. Pod-
kreslono zbiory danych dla ktérych NECSCF osiaga lepsze wyniki niz RF, lecz nie sa one statystycznie

istotne.

Zbiér danych RF NECSCF Pvalue | Sig

cleveland 0,5698+0,0520 | 0,5771+0,0607 | 0,3646 | False
cme 0,5204+0,0363 | 0,5311+0,0377 | 0,0427 | True
dermatology 0,9736+0,0274 | 0,9689+0,0276 | 0,2334 | False
led7digit 0,7088+0,0606 | 0,7134+0,0597 | 0,5911 | False
lymphography 0,8510+0,1055 | 0,8717+0,0912 | 0,1411 | False
mfeat-fourier 0,8310+0,0204 | 0,8299+0,0224 | 0,7061 | False
mfeat-karh 0,9611+0,0137 | 0,9696+0,0104 | 0,0 True
newthyroid 0,9549+0,0421 | 0,9637+0,0397 | 0,1313 | False
satimage 0,9165+0,0096 | 0,9165+0,0104 | 0,9825 | False
solar-flare 0,7259+0,0610 | 0,7171+0,0620 | 0,3181 | False
vehicle 0,7539+0,0355 | 0,7834+0,0381 | 0,0 True
wine 0,9798+0,0323 | 0,9788+0,0323 | 0,8257 | False
wine-quality-red | 0,7104+0,0306 | 0,7129+0,0312 | 0,5803 | False

(dla zbioréw OpenML). Jak mozna zaobserwowac optymalna liczba neuronéw w warstwie
ukrytej jest wielokrotnie wigksza niz wymiarowos$¢ danych wejsciowych. Mediana wartoSci
layer_1 réwna jest 5,3561, mediana wartosci layer_2 réwna jest 4,7652. Po optymalizacji hiper-

parametréw dla wigkszo$ci zbioréw danych BN nie jest uzywana.
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4.3.4. Wyniki eksperymentow. Zbiory danych UCI

Dla kazdego zbioru danych przeprowadzono 10 powtérzen procedury walidacji krzyzowe;j
10-krotnej, co daje tacznie 100 eksperymentéw dla kazdego zbioru danych. Dla kazdego zbioru
wyznaczono §rednig i odchylenie standardowe dokladnos$ci klasyfikacji z przeprowadzonych
powtdrzen eksperymentu.

W tabeli 4.9 zaprezentowano wyniki uzyskane przez algorytm NECSCF oparty o klasy-
fikator RF 1 poréwnano je z wynikami uzyskiwanymi przez algorytm RF. Pokazano réwniez
statystyczng istotno$¢ wynikow. Poréwnujemy, czy réznica migdzy NECSCF i RF jest statysty-
cznie istotna. Istotno$¢ statystyczna jest obliczana za pomoca testu t-student [127]. Uzyto im-
plementacji algorytmu z biblioteki SciPy [128].

Uzyskano statystycznie istotng poprawg w stosunku do algorytmu RF w trzech przypad-
kach. W oSmiu otrzymano statystycznie nieistotng poprawe. Statystycznie istotne pogorszenie
nastgpuje w jednym przypadku, za$ statystycznie nieistotne w dwoéch przypadkach. Wyniki

statystycznie lepsze pogrubiono, za$§ wyniki statystycznie nieistotne podkreslono.

Tabela 4.10: Kolumna ’Dataset’ podaje zbidr danych na ktérym przeprowadzono ewaluacje. Kolumna
Alg’ podaje algorytm ktéry osiagnat najlepsze wyniki na zbiorze danych w pracy [106]. Wyniki
uzyskane przez ten algorytm podane sa w kolumnie ’Alg_Acc’. Kolumna "NECSCF_Acc’ przedstawia
wyniki dla algorytmu NECSCFE.

Zbiér danych Alg. Alg_Acc NECSCF_Acc
cleveland RF [129] 57,7245,29 | 57,71+6,07
cme AdaB [130] 56,3+3,44 | 53,113,777
dermatology EPIC [131] 97,99+£2,14 | 96,89+2,76
led7digit MDSQ [132] | 73,17+5,77 | 71,34+5,97
lymphography MRMR [133] | 86,57+9,17 | 87,17+9,12
mfeat-fourier MRMR [133] | 83,58+2,27 | 82,99+2,24
mfeat-karh DISC [133] 97,13+£1,09 | 96,96+1,04
newthyroid RE [134] 96,88+3,51 | 96,37+3,97
satimage RF [129] 91,82+0,95 | 91,65+1,04
solar-flare EPIC [131] 75,65+2,82 | 71,71+6,2
vehicle AdaB [130] 78,29+4,1 | 78,34+3,81
wall-following AdaB [130] 99,88+0,14 | 99,0+£0,41
wine RF [129] 08,22+3.24 | 97,88+3,23
wine-quality-red | RF [129] 70,53+£3.44 | 71,29+3,12

Ponadto poréwnano uzyskane wyniki z wynikami algorytméw zaprezentowanymi w [57] w
tabeli 4.10. W omawianej tabeli zaréwno dla RF jak i1 dla proponowanego algorytmu podajemy
Srednig wartos$¢ doktadnosci klasyfikacji ze 100 eksperymentéw dla kazdego zbioru danych, jak

réwniez odchylenie standardowe uzyskanych dokladnoS$ci. Zapisujemy wyniki w formie sred-
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nia + odchylenie_standardowe. Zbiory danych dla ktérych algorytm NECSCF osiaga najlepsze
wyniki pogrubiono. Zaproponowana metoda w trzech przypadkach uzyskata najlepsze wyniki.
Dodatkowo zbadano wptyw wtasciwosci zbioréw danych (tabela 4.5) na wyniki. W tym
celu przedstawiamy wspéiczynniki dwuklasowego liniowego klasyfikatora (model logisty-
czny). Jako cech uzywamy znormalizowanych wtasciwosci zbioréw danych z tabeli 4.5. Lin-
iowy klasyfikator ktérego wspétczynniki podano w tabeli 4.11 przewiduje na jakich zbiorach
danych algorytm NECSCEF osiagnatby statystycznie istotng poprawe w stosunku do klasyfika-
tora RF. Liniowy klasyfikator ktérego wspétczynniki podano w tabeli 4.12 przewiduje na jakich
zbiorach danych algorytm NECSCEF osiagnatby lepsze wyniki od algorytmy z pracy [106].

Tabela 4.11: Wartosci wspétczynnikéw liniowego klasyfikatora, ktéry na podstawie parametréw zbioréw
danych (przedstawionych w tabeli 4.5) przewiduje, kiedy algorytm NECSCF uzyskuje lepsze wyniki niz
klasyfikator RF.

Liczba klas | Liczba przyktadéw | Liczba cech | Wspétczynnik Giniego
-0,0335 -0,2756 0,3140 -0,3769

Tabela 4.12: Warto$ci wspoétczynnikow liniowego klasyfikatora, ktéry na podstawie parametréw zbioréw
danych (przedstawionych w tabeli 4.5) przewiduje, kiedy algorytm NECSCF uzyskuje lepsze wyniki niz
klasyfikatory z pracy [106].

Liczba klas | Liczba przyktadéw | Liczba cech | Wspétczynnik Giniego
-0,1575 -0,2360 -0,1146 0,4919

W obu tabelach widaé, ze algorytm NECSCF osiaga lepsze wyniki na zbiorach danych o
mniejszej liczbie przyktadéw. W przypadku osiagnigcia statystycznie istotnej przewagi nad al-
gorytmem RF, lepsze wyniki sa osiagane na zbiorach o matej wartoSci wspétczynnika Giniego
oraz o duzej liczbie cech. Natomiast wyniki lepsze niz algorytmy z pracy [106] sa uzyski-
wane na zbiorach o duzej wartoSci wspoétczynika Giniego oraz o malej liczbie cech. Nie sa
to sprzeczne rezultaty. Algorytm NECSCF czesto osiaga wyniki lepsze od wynikéw uzyski-

wanych w pracy [106], ktére nie sa jednak istotne statystycznie.

4.3.5. Wyniki eksperymentow. Zbiory OpenML

W  niniejszym podrozdziale, w ramach ewaluacji proponowanego algorytmu
przeprowadzano poréwnanie z wynikami z pracy [124] na zbiorach OpenML. W tym
celu wybieramy zbiory danych w ktérych znajduje si¢ wigcej niz dwie klasy i mniej niz 5000
przyktadow. W protokole ewaluacji uzytym w pracy [124] losowo podzielono kazdy zbidr na
zbior treningowy (60%), testowy (20%) oraz walidacyjny (20%). W niniejszej pracy dzielimy
zbidr losowo 10 razy na czg$¢ treningowa testowa 1 walidacyjna, nastepnie podajemy Srednig z

otrzymanych wynikow.
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Tabela 4.13: Wyniki dla zbioréw OpenML

Zbiér danych | MLP+D | XGB ASK-G | TabN | Node | AutoGL
arrhythmia 38,704 | 48,779 | 46,850 | 43,562 | N/A 48,934
car 99,690 | 92,376 | 100,000 | 98,701 | 46,119 | 99,675
cnae 90,741 | 94,907 | 93,519 | 89,352 | 96,759 | 92,593
mfeat 98,000 | 98,000 | 97,500 | 97,250 | 97,250 | 98,000
segment 94,589 | 93,723 | 93,074 | 91,775 | 90,043 | 91,991
vehicle 82,603 | 74,973 | 80,165 | 79,654 | 75,541 | 83,793

W tabelach 4.13 i 4.14 znajduje si¢ poréwnanie wynikéw uzyskanych przez NECSCF z

wynikami z [124] na zbiorach OpenML (z uwagi na duza liczb¢ poréwnywanych algoryt-

mow jedna tabele rozbito na dwie). W uzytym protokole ewaluacji algorytmu (z pracy [124])

wydzielono zbiér walidacyjny. Dlatego przebadano eksperymentalnie dwa warianty NECSCEF -

podstawowy 1 z optymalizacja hiperparametréw algorytmu RF (optymalizacje przeprowadzono

na zbiorze walidacyjnym). Algorytm, ktéry osiaga najlepsze wynik pogrubiono, a algorytm

ktory osiaga drugi najlepszy wynik podkreslono. Dla dwdéch zbioréw danych (arrhythmia i seg-

ment) NECSCF osiaga najlepsze wyniki.

Tabela 4.14: Wyniki dla zbioréw OpenML otrzymane przez algorytm NECSCF. W algorytmie oznaczo-

nym jako NECSCF (optim) dokonujemy optymalizacji parametru klasyfikatora Lasu Drzew Losowych

na zbiorze walidacy

jnym.
Zbiér danych | NECSCF | NECSCF | MLP S MLP+C
(optim)
arrhythmia 61,29 62,37 37,991 | 61,461
car 96,53 96,82 97,442 | 99,587
cnae 91,20 89,35 87,500 | 95,833
mfeat 97,00 97,00 97,750 | 98,000
segment 97,62 97,62 94,805 | 93,723
vehicle 82,46 83,63 83,766 | 82,576

Liniowy klasyfikator, ktérego wspétczynniki podano w tabeli 4.15 przewiduje na jakich

zbiorach danych algorytm NECSCF osiagnatby lepsze wyniki niz algorytmy z pracy [124].

Wyniki lepsze od wynikéw uzyskiwanych przez algorytmy z pracy [124] sa uzyskiwane na

zbiorach o duzej wartoSci wspétczynnika Giniego, duzej liczbie klas oraz o matej liczbie cech.

Liczba przyktadéw nie ma wplywu na wynik.

4.3.6. Dyskusja uzyskanych wynikow

W pracy [106] poréwnano 12 algorytméw na zbiorach UCI. Algorytmy MDSQ, MRMR,
DISC uzyskuja najlepsze wyniki na jednym ze zbioréw danych. Algorytmy AdaB, EPIC
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Tabela 4.15: Warto$ci wspoétczynnikow liniowego klasyfikatora, ktéry na podstawie parametréw zbioréw
danych (przedstawionych w tabeli 4.6) przewiduje kiedy algorytm NECSCF uzyskuje lepsze wyniki niz
klasyfikatory z pracy [124].

Liczba klas | Liczba przyktadéw | Liczba cech | Wspétczynnik Giniego
0,4561 0,0745 -0,2734 0,1961

uzyskuja najlepsze wyniki na 2 zbiorach danych. Algorytm RF uzyskuje najlepszy wynik na
3 zbiorach. Proponowany algorytm uzyskuje najlepszy wyniki na 3 zbiorach. W pracy [124]
poréwnano 8 algorytmoéw na zbiorach OpenML. Algorytmy MLP+D, XGB, ASK-G, TabN,
Node uzyskuja najlepszy wyniki na 1 zbiorze danych. Algorytm AutoGL uzyskuje najlepsze
wyniki na 2 zbiorach danych. Proponowany algorytm uzyskuje najlepsze wyniki na 3 zbiorach.

Algorytm przebadano na réznorodnym zestawie danych 1 na dwéch réznych protokotach
ewaluacji algorytméw. Poréwnano go zaréwno z klasycznymi algorytmami uczenia zespoto-
wego ([106]) jak 1 z metodami opartymi na sieciach neuronowych ([124]). Proponowana metoda
osiagneta jeden z najlepszych wynikéw pomimo uzycia prostej architektury sieci oraz braku
wyszukanych (dobieranych) cech wspdlnych. Dodatkowo w niektérych przypadkach uzyskano
statystycznie istotng poprawg w poréwnaniu z jednym z najlepszych algorytméw dla danych
tabelarycznych (RF).

4.4. Podsumowanie.

W niniejszym rozdziale zaproponowano zespoét klasyfikatorow NECSCEF taczacy algorytmy
oparte na sieciach neuronowych oraz na drzewach decyzyjnych. Przebadano eksperymentalnie
proponowany algorytm w sumie na 20 (14+6) zbiorach danych i osiagnig¢to na nich obiecujace
wyniki. Algorytm ewaluowano wedtug dwoch protokotéw, a ponadto przeprowadzono poréw-
nanie z algorytmem RF. Pokazano réwniez statystyczng istotno$¢ wynikow (na 14 zbiorach z
UCI). Uzyskano statystycznie istotng poprawe w stosunku do algorytmu RF w trzech przypad-
kach. W oSmiu otrzymano statystycznie nieistotng popraweg. Statystycznie istotne pogorszenie
nastgpuje w jednym przypadku, za$ statystycznie nieistotne w dwéch przypadkach. Pokazano
eksperymentalnie, ze zaproponowany algorytm uzyskuje lepsze wyniki niz modele oparte tylko
na drzewach decyzyjnych.

Przebadano réwniez wplyw wiasciwosci zbioréw danych (tabela 4.5) na wyniki algo-
rytmu NECSCEF. Nalezy by¢ ostroznym z wycigganiem wnioskéw z przeprowadzonej analizy,
gdyz oparta jest ona na stosunkowo matej liczbie zestawéw danych. Przeprowadzona analiza
pokazuje, ze algorytm NECSCF uzyskuje lepsze wyniki w stosunku do innych algorytméw na

zbiorach danych o mniejszej liczbie przyktadow.




5. Cechy wyznaczane przez CNN i DTW na potrzeby rozpo-

znawania akcji ludzi

W rozdziale 4 zaproponowano nowa metodg¢ uczenia zespotowego oparta na giebokich sie-
ciach neuronowych oraz cechy szeregéw czasowych oparte na DTW. W niniejszym rozdziale
proponuje si¢ potaczenie obu podejs¢ i ich zastosowanie do problemu rozpoznawania akcji
cztowieka. Cechy oparte na DTW sa szczegd6lnie uzyteczne w klasyfikacji ruchu, poniewaz sa
odporne na zmiang predkosci wykonywanych akcji.

Aby pokazac zalety algorytmu NECSCEF, poréwnano go z bardziej konwencjonalnym algo-
rytmem uczenia zespotowego (bagging) przy uzyciu tych samych cech tworzonych rgcznie.
Jako podstawowe klasyfikatory zespotu bagging uzyto konwolucyjnych sieci neuronowych,
ktére zostaly wytrenowane na szeregach czasowych cech tworzonych rgcznie. Zaproponowano
roOwniez nowy algorytm augmentacji danych dla szeregéw czasowych - augmentacj¢ danych
poprzez deformacj¢ w czasie (ang. warp), ktéra posiada czgs¢ zalet DTW (poprawa klasyfikacji

akcji wykonywanych z r6zna predkoScia, przy znacznie mniejszym koszcie obliczeniowym).

5.1. Zespdt klasyfikatoré6w NECSCF oparty na DTW

W niniejszej czgSci pracy opisano wersje algorytmu NECSCF opartag na DTW. Algorytm
NECSCF pozwala na potaczenie cech wyznaczonych przez sieci neuronowe z cechami wyz-
naczonymi przez inne metody. W zespole NECSCF opartym na DTW uczenie cech specy-
ficznych dla klasy odbywa si¢ dwuetapowo, co zaprezentowano narys. 5.1. W pierwszym etapie
trenowano oddzielne konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) typu jeden-przeciw-wszystkim na
pojedynczych mapach glgbi w celu wyznaczania cech specyficznych dla klas, reprezentujacych
ksztalt osoby. Dla kazdej akcji cechy wyznaczone tym sposobem tworza wielowymiarowe sz-
eregi czasowe.

Liczba map gtebi nawet w matych zbiorach danych HAR jest wystarczajaca do trenowania
konwolucyjnych sieci neuronowych, ale liczba sekwencji map glebi/wielowymiarowych szere-
géw czasowych jest znacznie mniejsza. Z tego powodu w drugim etapie, oprocz wielokanatowe;j
konwolucyjnej sieci neuronowej 1D [135, 136], przebadano eksperymentalnie dwa podejscia
do wyznaczania cech dla wielowymiarowych szeregéw czasowych, odpowiednich dla matych

zbior6w danych: cechy statystyczne i cechy wyznaczane przez bliZzniacze sieci neuronowe

46
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Rysunek 5.1: Zesp6t NECSCF oparty na cechach DTW i na cechach wyznaczonych przez wielokanatowe

sieci konwolucyjne 1D.

Siamese 1D [97, 35]. Wykorzystanie prostych cech statystycznych zapobiega nadmiernemu
przeuczeniu (ang. overfitting). Sieci bliZniacze Siamese to rodzaj glgbokich sieci neuronowych,
ktére moga by¢ trenowane na zbiorach o matych rozmiarach. Zbiory na ktérych sa trenowane

sktadaja si¢ z par przyktadéw, a nie pojedynczych przyktadéw.

Tabela 5.1: Cechy uzywane w zespole opartym na DTW. Kolumna ,,Nazwa” podaje nazwy cech.
Kolumna ,,Opis” podaje podrozdziat, w ktérym oméwione sa cechy. Kolumna ,, Typ danych” opisuje typ
danych, na podstawie ktérego wyznaczane sg cechy. Kolumna ,,Trenowane” podaje, czy cechy zostaly
wyznaczone przez sieci neuronowe. Kolumna ,,Typ cech” podaje, czy cechy sa uzywane w zespole

NECSCEF jako cechy wspdlne, czy tez jako cechy specyficzne dla klasy.

Nazwa Opis | Typ danych Trenowane | Typ cech
Cechy DTW 33 Szereg czasowy | Nie Wspdlne
Cechy tworzone rgcznie 3.2 Mapa glebi Nie Wspdlne
Cechy mapy glebi oparte na CNN | 5.1.1 | Mapa glebi Tak Specyficzne dla klasy
Cechy statystyczne 5.1.2 | Szereg czasowy | Nie Specyficzne dla klasy
Cechy 1D CNN 5.1.3 | Szereg czasowy | Tak Specyficzne dla klasy
Cechy 1D Siamese 5.1.4 | Szereg czasowy | Tak Specyficzne dla klasy

Jako wspdlne cechy najpierw wyznaczono cechy tworzone rgcznie dla kazdej mapy glebi.
Cechy te sa zaprojektowane do problemu rozpoznawania akcji cztowieka. Jednak nie sa one
zaprojektowane dla konkretnego zbioru danych - umozliwiaja uzyskanie dobrych doktadnosci

klasyfikacji na r6znorodnych zbiorach danych. Dla kazdej pojedynczej mapy glebi wyznaczane
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sa zestawy cech tworzonych recznie (opisane w podrozdziale. 3.2). Nastgpnie, na podstawie
wielowymiarowych szeregdw czasowych cech tworzonych rgcznie, wyznaczono cechy DTW.
Jak juz wspomniano, sa one wyznaczane na podstawie odlegtosSci DTW migdzy wszystkimi
szeregami czasowymi treningowymi (zob. podrozdziat 3.3 1 rys. 3.2). Wszystkie cechy uzywane
w zespole NECSCF opartym na DTW zebrano w tabeli 5.1.

Cechy
’ ’ Statystyczne/
1D CNN/
Siamese

Sekwencja Szeregi czasowe
map gebi CNN (klasa 1)
(ldms],64,64) |dms|x100 Polaczony
wektor cech
600/900
taczene | —> [SES

Szeregi czasowe Szeregi czasowe Szeregi czasowe Szeregi czasowe T ¢
skrzywienie max z std korelacja

|dms|x2 [dms|x2 [dms|x2 [dms|x2 Regresja

¢ Selekcja(RFE) Logistyczna

Cechy DTW
(korelacja)
431/292
| | | e o)

Rysunek 5.2: Pojedynczy klasyfikator wieloklasowy wchodzacy w sklad zespotu NECSCF.

Bardziej szczegdtowy obraz ilustrujacy architekturg pojedynczego klasyfikatora w zespole
NECSCF opartym na DTW zaprezentowano na rys. 5.2. Cechy tworzone rgcznie dla po-
jedynczych map glebi sa podzielone na cztery oddzielne podzbiory, co zaprezentowano w
tabeli 5.2. Dla kazdego podzbioru tworzony jest osobny wielowymiarowy szereg czasowy.
Na podstawie utworzonych tym sposobem wielowymiarowych szeregéw czasowych wyzna-
czane sa cechy DTW. Dokladna liczba cech DTW (dla kazdego podzbioru) zalezy od rozmi-
aru zbioru treningowego (431 w przypadku zbioru danych MHAD 1 292 w przypadku zbioru
danych MSR). Aby zredukowac liczbg cech DTW, wykonano selekcj¢ RFE. Sposréd cech DTW
obliczonych na podstawie wszystkich czterech podzbioréw (1724 cechy w przypadku zbioru
danych MHAD i 1168 cech w przypadku zbioru danych MSR) wybrano 500 cech. Liczba cech
specyficznych dla klasy zalezy tylko od metody wyznaczania cech (400 dla cech statystycznych,
100 w przeciwnym przypadku).

Wektor cech akcji jest ztozeniem cech wspdlnych i cech specyficznych dla klasy, co
pokazano na rys. 5.2. Klasyfikator wieloklasowy okresla rozktad prawdopodobiefistwa przy-

naleznos$ci do klasy na podstawie wektora cech akcji. Ostateczna decyzja jest podejmowana
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za pomoca migkkiego gtosowania - rozklady prawdopodobienistwa wyznaczane przez klasy-
fikatory sa sumowane, a nastgpnie wybierana jest klasa o najwigkszym prawdopodobienistwie
[108].

Tabela 5.2: Podzbioér cech tworzonych recznie do opisu ksztattu osoby na pojedynczej mapie giebi.

ID | Nazwa | Liczba cech | Opis Osie
I corl 3 Korelacja 2Y,L 2,21
II | max 2 2 Wspotrzedne najblizszego punktu T,y

(w stosunku do obserwatora) na mapie glebi

I std 3 Odchylenie standardowe T,Y,2

IV | skew 3 Skosnosé T,Y,2

5.1.1. Cechy na mapach glebi wyznaczone przez sieci CNN

Jak juz wspomniano w podrozdziale 1.2, w niniejszej rozprawie doktorskiej zajmujemy
si¢ rozpoznawaniem akcji na matych zbiorach danych. Zbiory danych do rozpoznawania akcji
opartej na mapach glebi nie posiadaja wystarczajacej liczby przyktadéw (sekwencji map giebi),
aby wytrenowac¢ konwencjonalne modele gigbokie o odpowiednich zdolnosciach generalizacji.
Dlatego wykorzystano sieci CNN dziatajace na pojedynczych mapach glgbi do wyznaczania
cech reprezentujacych ksztatt osoby [137]. W omawianym podejsciu, dla kazdej klasy akcji
trenujemy oddzielng sie¢ CNN, ktéra ma za zadanie przewidzieC, czy rozwazana mapa glebi
nalezy do klasy, dla ktorej sie¢ zostata wytrenowana, czy do jednej z pozostatych klas. Jest to
wariant klasyfikatora typu jeden-przeciw-wszystkim [138]. Kazda sie€ jest trenowana na po-
jedynczych mapach glebi nalezacych do rozwazanej klasy oraz mapach glebi pobranych ze
zbioru obrazéw nalezacych do pozostatych klas. Kazda sie¢ neuronowa jest trenowana w 200
epokach, przy rozmiarze batch réwnym 32, wykorzystujac momentum Nesterova z wartoscia
wspotczynnika uczenia réwna 0,001 i wartoScia momentum réwna 0,9. Jako funkcje straty sto-
sujemy entropi¢ krzyzowa kategoryczna (ang. categorical crossentropy).

Po wytrenowaniu sieci CNN wykorzystano je do wyznaczania cech reprezentujacych ksztatt
osoby na podstawie nieprzetworzonych map glebi. Wyznaczono 100 cech na podstawie prze-
dostatniej warstwy sieci CNN. Architektura sieci neuronowej zostata przedstawiona na rys. 5.3.
Poniewaz liczba klatek w sekwencjach map glebi nie jest identyczna, dtugosci wielowymi-

arowych szeregéw czasowych reprezentujacych akcje moga si¢ r6znic.

5.1.2. Statystyczne cechy szeregéw czasowych

Dla kazdego wielowymiarowego szeregu czasowego opartego na cechach mapy gtebi wy-
znaczonych przez sie¢ CNN (szeregi czasowe moga rézni¢ si¢ dlugoscia) obliczono cechy
statystyczne [139] (STATS). Dla kazdej cechy szeregu czasowego obliczono cztery wartosci:

Srednia, odchylenie standardowe, skoSnos¢ (ang. skewness) oraz korelacje¢ sygnatu ze zmienng
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Rysunek 5.3: Wielokanatowa sie¢ 1D CNN do wyznaczania cech specyficznych dla poszczegdlnych klas
akcji.

czasu (dla szeregu czasowego s obliczono wspétczynnik korelacji Pearsona pomigdzy czasem

.|s| a warto$ciami szeregu czasowego s . .. Ss|).

Cechy wyznaczone tym sposobem nazywane sa statystycznymi cechami czasowymi
(STATS). Motywacja do uwzglednienia sko$nosci byto uwzglednienie informacji o asymetrii
w rozktadzie prawdopodobieristwa zmiennej losowej [137]. Liczba cech STATS reprezentuja-
cych szeregi czasowe oparte na cechach reprezentujacych osoby na mapach giebi z sieci CNN
wynosi 400 (4 x 100).

Cho¢ statystyczne cechy w zasadzie sa tworzonymi rgcznie cechami, nie sa one projek-
towane dla konkretnego zbioru danych ani nawet dla konkretnego rodzaju problemu, takiego jak
zadanie rozpoznawania czynnosci cztowieka. Ponadto, s3 one wyznaczane na podstawie cech
wyznaczonych przez gleboka sie¢ neuronowa, a nie bezposrednio na podstawie danych. Sa to

proste statystyki opisowe, ktére moga zosta¢ wyznaczane dla dowolnego szeregu czasowego.

5.1.3. Cechy szeregéw czasowych wydzielone przez 1D CNN

W wielokanatowych, czasowych sieciach konwolucyjnych typu 1D CNN, konwolucje 1D sa
realizowane w wymiarze czasowym [140]. Wielokanatowe 1D CNN sa trenowane na szeregach
czasowych cech reprezentujacych mapy glebi, ktére zostaty wyznaczone za pomoca dwuwymi-
arowej konwolucyjnej sieci neuronowej, opisanej w podrozdziale 5.1.1. Nastepnie sie¢ 1D CNN
byla uzywana do wyznaczania reprezentacji sekwencji map giebi. Jak wspomniano w [97],
przedostatnia warstwa 1D CNN jest uzywana do wyznaczania wektora cech opisujacych akcje.
Liczba cech wynosi 100. Wielowymiarowe szeregi czasowe zostaly interpolowane do dlugosci
roéwnej 64.

Kazda 1D CNN jest trenowana do klasyfikacji wszystkich akcji w rozwazanym zbiorze
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danych. Sieci operuja na cechach specyficznych dla poszczegdlnych klas, ktore zostaty
omoéwione w podrozdziale 5.1.1. Szeregi czasowe zostaly interpolowane do réwnej dtugosci
za pomocg interpolacji funkcja sklejana (ang. cubic-spline). Ze wzgledu na mata iloS¢ danych
treningowych w zbiorach danych wykorzystywanych w niniejszej pracy do rozpoznawania akcji
na podstawie map gtebi, wykorzystano ptytka sie¢ neuronowa skladajaca si¢ dwoch warstw

konwolucyjnych. Szczeg6towa architektura sieci 1D CNN jest przedstawiona na rys. 5.3.

Pierwsza warstwa 1D CNN to filtr, ktéry dziala w wymiarze czasowym. Dla kazdego wielo-
wymiarowego szeregu czasowego opartego na cechach map gigbi wyznaczonej za pomoca sieci
CNN trenowano oddzielna wielokanatowa 1D CNN. Pierwsza warstwa jest nastgpnie poprzed-
zona dwiema warstwami konwolucyjnymi, z filtrem 8 x 1, max pooling 4 x 11 2 X 1, a nastgpnie
warstwa sptaszczajaca (ang. flattening) 1 gesta warstwa sktadajaca si¢ z 100 neuronéw. Liczba

neuronéw wyjsciowych jest rowna liczbie klas.

Do uczenia sieci uzyto optymalizatora Nesterov Accelerated Gradient (Nesterov momen-
tum) przez 1000 iteracji, z wartoScia momentum réwng 0,9, wartoScig dropout réwng 0,5,
wspotczynnikiem uczenia réwnym 0,001 i parametrem L1 réwnym 0,001. Jako funkcje straty
uzyto kategorycznej entropii krzyzowej. Po wytrenowaniu 1D CNN, wyjScia warstw gestych

zostaly wykorzystane do wyznaczenia cech.

5.1.4. Cechy szeregéw czasowych wyznaczane przez sieci bliZzniacze 1D Siamese

Sie¢ neuronowa bliZniacza Siamese jest specjalnym rodzajem sieci, ktéry wspoétdzieli wagi
podczas jednoczesnej pracy na dwoéch réznych wektorach wejSciowych w celu obliczenia
podobienstwa tych wejS¢ przez wyznaczenie i poréwnanie wektoréw cech. Sie¢ neuronowa
blizniacza Siamese (SNN), zostata zaproponowana w pracy [58]. SNN zostaty zaproponowane
do redukcji wymiarowosci [141] oraz do klasyfikacji one-shot obrazéw [142]. Dla zbioru
danych o rozmiarze N liczba par wynosi w

dobre rezultaty przy stosunkowo matej iloSci danych treningowych. SNN osigga to przez

. Dlatego omawiana architektura moze dawac

redukcje wymiarowos$ci danych i zastosowanie funkcji straty opartej na odlegtosci, celem
znalezienia wielowymiarowej reprezentacji, w ktorej przyktady z tej samej klasy znajduja sig¢
blisko siebie, a z r6znych klas sa oddalone od siebie.

Podstawowg ideg lezaca u podstaw sieci SNN jest wyznaczanie matowymiarowej reprezen-
tacji danych, w ktérej podobne pary danych sa blisko siebie, a pary z przyktadami z r6znych klas
sa oddzielone od siebie, za$ odlegtos¢ migdzy nimi parametryzowana jest przez zmienng zwana
marginesem. Sie¢ neuronowa blizniacza Siamese redukuje wymiarowoSC przez mapowanie
przyktadéw wejsciowych na wektory w przestrzeni o mniejszej wymiarowosci w ten sposob, ze
nalezace do tej samej klasy wektory znajduja si¢ w niewielkich odlegloSciach od siebie. Jest ona
trenowana na danych sparowanych (ts,, ts,, yp,), gdzie minimalizowana jest odlegtos¢ miedzy
parami przyktadéw o tej samej etykiecie, podczas gdy na pary z r6znych klas naktadana jest

kara za przyjmowanie wartoSci mniejszych niz margines m, a etykieta y,, wskazuje, czy para
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(tsp, ts,) pochodzi z tej samej klasy, czy nie. Funkcja straty kontrastowej (ang. contrastive loss

[143]) L opisana jest rOwnaniem:

L0, ts,,t5,) = Ypgda(tsp, tsq)? — (1 — ypg) {maz(0, M — dy(ts,, ts,))} (5.1

do(tsy, ts,) = |ts_simg(ts,) — ts_simgy(ts,)| (5.2)

gdzie:

tsp,ts, - szeregi czasowe

0 - parametry sieci bliZzniaczej Siamese

ts_simy(ts,) - reprezentacja wyznaczona przez sie¢ blizniacza Siamese

Ypq - TOWNE 1 jesli przyktady p i ¢ naleza do tej samej klasy i 0, gdy klasy sa r6zne

M - margines (liczba rzeczywista)

Funkcja ts_simyg(ts,) wyznacza reprezentacje przyktadéw ts, jako wektor cech. Funkcja straty
wyraza, jak dobrze reprezentacja wyznaczona przez sie¢ ts_simy(ts,) umieszcza przyktady
tej samej klasy w bliskiej odleglosci od siebie, a z réznych klas na duzych odlegtosciach.
Funkcja strat w przypadku par przyktadéw nalezacych do tej samej klasy jest rowna kwadratowi
odlegtosci euklidesowej, a w przypadku par przyktadéw nalezacych do roznych klas zero lub
réznicy migdzy marginesem M a odlegloscia euklidesowa (w zaleznoSci od tego, ktdra liczba
jest mniejsza).

W proponowanym rozwigzaniu sie¢ neuronowa bliZniacza Siamese operuje na szeregach
czasowych cech opisujacych osobg na mapie glgbi i wyznacza na ich podstawie wektor
cech (oznaczane jako SIM). Sieci bliZniacze zostaly wykorzystane do wyznaczenia miary
podobienistwa szeregéw czasowych w pracy [144]. Rys. 5.4 przedstawia diagram wykorzystane;j
sieci neuronowej bliZzniaczej Siamese. W pierwszej warstwie sieci zastosowano konwolucje
1D w wymiarze czasowym. Rozmiar danych wejsciowych 64 x 100 wynika z dtugosci zin-
terpolowanych szeregéw czasowych pomnozonych przez liczbe kanatéw. Pierwsza warstwa
jest poprzedzona dwoma warstwami konwolucyjnymi, z ktérych kazda zawiera filtr o rozmi-
arze 8 x 1. Po nich nastepuja warstwy max pooling o rozmiarach 4 x 11 2 x 1, a nastgpnie
warstwa splaszczajaca 1 gesta warstwa sktadajaca si¢ z 100 neuronéw. Sieci neuronowe blizni-
acze Siamese zostaly wytrenowane w 300 epokach, z batch size rownym 32, regularyzacja L1

rowng 0,01, przy uzyciu optymalizatora Adam z wspétczynnikiem uczenia réwnym 0,00006.

5.2. Autorska metoda augmentacji szeregéw czasowych

W niniejszej czgsci pracy jako podstawowy algorytm dla zespotu klasyfikatoréw prze-
badano wersje¢ bardziej konwencjonalnego algorytmu zespotowego - baggingu [S9]. Zapro-
ponowano réwniez nowa metode augmentacji danych dla wielowymiarowych szeregéw cza-

sowych - augmentacj¢ danych za pomoca deformacji w czasie (ang. warp data augmentation,
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Rysunek 5.4: Sie¢ blizniacza Siamese wyznaczajaca cechy specyficzne dla danej klasy.

zob. 3.3.1). Motywacja dla proponowanej metody augumentacji danych jest chg¢¢ osiagnigcia za-
let cech opartych o DTW w klasyfikacji akcji wykonywanych z r6zna predkoscia i jednoczesnie
uniknigciem kosztu obliczeniowego DTW. Na zaugmentowanych szeregach czasowych cech
trenowano wieloklasowe, wielokanatowe sieci neuronowe konwolucyjne (1D CNN) do mode-

lowania wielowymiarowych szeregéw czasowych.

Algorytm zostat zilustrowany na rys. 5.5 oraz opisany w pseudokodzie 4. Na wejs-
ciu znajduja si¢ przyktady treningowe (train_samples), etykiety przykladéw treningowych
(train_labels), przyklady testowe (test_labels), liczba augmentowanych przykladéw wygen-
erowanych na podstawie jednego przyktadu z oryginalnego zbioru (n_augm) oraz liczba klasy-
fikatoréw (n_clf). Najpierw (linie 2-6) dla kazdego szeregu czasowego generowane jest 6 do-
datkowych szeregéw czasowych za pomoca funkcji GEN_WARP_AGUM. Nastgpne (linia 7-

10) w oparciu o augumentowane szeregi czasowe trenowane sg klasyfikatory.

Wielokanatowe konwolucyjne sieci neuronowe 1D CNN sg trenowane w oparciu o szeregi
czasowe losowane z powtérzeniami. Cechy wyznaczane przez takie modele baggingowe sa
uzywane do trenowania klasyfikatoréw SVM 1 wieloklasowych klasyfikatorow regresji logisty-
cznej [119]. Zespdt oparty na klasyfikatorach SVM i regres;ji logistycznej dokonuje klasyfikacji.

Ostateczna decyzja jest podejmowana przez migkkie gtosowanie. Pokazano, ze pomimo ogra-
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Rysunek 5.5: Schemat algorytmu dla klasyfikacji akcji cztowieka z wykorzystaniem augmentacji

wielowymiarowych szeregéw czasowych.

niczonej liczby danych w zbiorze trenujacym mozliwe jest wytrenowanie cech szeregéw cza-
sowych o wysokiej sile dyskryminacyjne;j.

W algorytmach zespotowych agregacja bootstrapowa, zwana réwniez baggingiem, polega
na budowaniu kilku instancji klasyfikatora na losowych podzbiorach oryginalnego zbioru
treningowego, a nastgpnie agregowaniu ich indywidualnych predykcji w celu podjecia os-
tatecznej decyzji. Dzigki wprowadzeniu losowosci do procedury treningowej i utworzeniu ze-
spotu klasyfikatoréw trenowanych na losowych podzbiorach, redukuje si¢ wariancje predyktora
[59, 145]. Bagging jest réwniez sposobem na zmniejszenie przeuczenia, bez koniecznosci adap-

tacji podstawowego klasyfikatora [146].

5.2.1. Autorski algorytm do augmentacji szeregéw czasowych

Wielokanatowe sieci konwolucyjne (ID CNN) zostaty wytrenowane na szeregach cza-
sowych po ich augmentacji. Architektura 1D CNN jest taka sama, jak opisana w podroz-
dziale 5.1.3, z wyjatkiem mniejszej liczby kanatéw wejSciowych, rownych liczbie cech two-
rzonych recznie dla pojedynczych map glebi (czyli 12). Dodatkowe cztery szeregi czasowe

zostaty wygenerowane dla kazdej sekwencji danych wejsciowych przez:

1. Wybranie pierwszych szesnastu elementéw szeregu czasowego, a nastgpnie interpolacje

do dtugosci 8,

2. Wybranie pierwszych szesnastu elementéw szeregu czasowego, a nastgpnie interpolacje
do dlugosci 32,
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Algorytm 4 Zesp6t bagging z zastosowaniem augmentacji przez deformacje w czasie.
1: function WARPBAGGING(train_samples,train_labels,test_samples,n_augm,n_clf)

2: for sample_i € train_samples do

3: for augm_sample_j € GEN_W ARP_AGU M (sample_i) do
4: augm_samples[n_augm X i + j| = augm_sample_j

5: end for

6: end for

7: fork < 1...n_clf do

o]

subset_of_samples_k - RAN DOM (augm_samples)
bagging_models[k] < TRAIN_MODEL(subset_of_samples_k,train_labels)
10: end for

11: for sample_t € test_samples do

12: predicted_labels[t] < VOTING (sample_t, bagging_models)
13: end for

14: return predicted_labels

15: end function

3. Wybranie ostatnich szesnastu elementéw szeregu czasowego, a nastgpnie interpolacje do
dtugosci 8,
4. Wybranie ostatnich szesnastu elementow szeregu czasowego, a nastgpnie interpolacje do

dtugosci 32.

Nastgpnie takie podsekwencje sa dodawane do sekwencji danych wejsciowych, a ostate-
cznie interpolowane do dtugosci réwnej 128. Interpolacja jest przeprowadzana w oparciu o
algorytm kubicznych splajnéw (ang. cubic spline) [147]. Nastgpnie dwa dodatkowe szeregi
czasowe zostaly wygenerowane przez skalowanie sekwencji danych w dziedzinie czasu przez
210,5.

Motywacja do stosowania augmentacji danych za pomoca autorskiej metody jest uzyskanie
przynajmniej czesci korzySci ptynacych z metod DTW bez ponoszenia kosztéw obliczeniowych
z nimi zwiazanych. Akcje cztowieka (oprocz stania w miejscu) w réznych przyktadach zaczy-
naja si¢ 1 koncza w réznych czesciach sekwencji mapy glebi. Dzigki odpowiedniej interpolacji
poczatku i korica sekwencji, mozemy przezwycigzy¢ ograniczenia wynikajace z niedostateczne;j

ilosci danych treningowych.

5.3. Wyniki uzyskane w oparciu o NECSCF i DTW

Zaproponowany algorytm NECSCEF, opisany w pkt. 5.1, przebadano eksperymentalnie na
dwoch ogdlnie dostepnych benchmarkowych zbiorach danych: MSR Action3D [97] (zobacz
roéwniez podrozdzial 3.4.1) [92] oraz UTD-MHAD [93] (zobacz réwniez podrozdziat 3.4.2).

Zbiory danych zostaly wybrane ze wzgledu na ich czgste wykorzystanie przez spotecznos¢ za-
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jmujaca si¢ rozpoznawaniem akcji w celu oceny i poréwnania réznych algorytméw. W obu
zbiorach danych tto zostato juz usunigte. Jedynym etapem przetwarzania wstgpnego byto wyo-
drebnienie prostokata, ktory ogranicza piksele reprezentujace ksztatt osoby.

W niniejszej czesci pracy przebadano 12 konfiguracji eksperymentalnych dla zespotowego
algorytmu NECSCF z dwoma rodzajami cech wspdlnych, scharakteryzowanych w tabeli 5.3 1

trzema rodzajami cech specyficznych dla klasy opisanych w tabeli 5.4.

Tabela 5.3: Rodzaje cech wspdlnych.
ID Selekcja cech | Opis

- - Brak cech wspdlnych, uzywane sa tylko cechy specyficzne dla klasy

DTW Nie Cechy DTW wyznaczone na podstawie cech pojedynczych map gtebi
opisanych w sekcji 5.1

DTW RFE Tak Cechy oparte na DTW wybrane przez RFE

Tabela 5.4: Rodzaje cech specyficznych dla klasy. Wszystkie cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczone
na podstawie cech opartych na sieciach neuronowych typu CNN (zob. pkt. 5.1.1).

Etykieta | Selekcja cech | Opis

- - Brak cech specyficznych dla klasy, uzywane sa tylko cechy wspdlne

1D-CNN Nie Cechy wyznaczone przez jednowymiarowa

sie¢ konwolucyjna

SIM Nie Cechy wyznaczone przez sieC bliZniacza Siamese

STATS Nie Cztery statystyczne cechy szeregéw czasowych opisane
w podrozdziale 5.1.2

Przedstawiono réwniez wyniki uzyskane w oparciu o cechy DTW bez uzycia uczenia zespo-
towego. Dodatkowo przeprowadzono selekcje klasyfikatorow. Wygenerowano 1000 zestawow
klasyfikatoréw, gdzie kazdy zestaw jest tworzony przez losowy podzbiér k klasyfikatoréw
sposréd wszystkich C' klasyfikatoréw, przy czym k jest losowane z zakresu liczb catkowitych
od 2 do C, a C oznacza liczbg klas. W celu wyboru optymalnego podzbioru klasyfikatoréw,
zbidr treningowy podzielono na dwie czesci. Jedna stuzy do trenowania klasyfikatoréw (zbior
podstawowy), a druga do oceny podzbioréw klasyfikatorow (zbiér walidacyjny). Dla kazdego
podzbioru klasyfikatoréw sposrod 1000 zestawdw klasyfikatorow (trenowanych na zbiorze pod-
stawowym) obliczono doktadno$¢ (na zbiorze walidacyjnym) osiagnigta przez zespoét sktada-
jacy si¢ z podzbioru klasyfikatoréw. Przyktady zostaty podzielone losowo - 80% przykladow
przyporzadkowano do zbioru podstawowego, a 20% przyktadoéw przypisanych jest do zbioru
walidacyjnego. Podziaty sa identyczne dla wszystkich klasyfikatoréw.

Tabela 5.5 przedstawia wyniki uzyskane na zbiorze danych MSR Action 3D. Tabela 5.6
zawiera szczeg6ly o liczbie i rodzajach cech uzytych w eksperymentach. Najlepszy wynik jest

pogrubiony, za$ drugi najlepszy wynik jest podkreslony. Poréwnujac wyniki w wierszach A2
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Tabela 5.5: Wyniki rozpoznawania akcji na zbiorze danych MSR Action 3D. Pierwsza kolumna podaje
identyfikator eksperymentu. Druga kolumna podaje rodzaj cech wspdlnych (zob. tabela 5.3). Trzecia
kolumna podaje rodzaj cech specyficznych dla klasy (zob. tabela 5.4). Czwarta kolumna podaje liczbe

klasyfikatoréw w zespole.

ID Cechy Cechy Liczba Doktadnos¢ | Precyzja | Czuto$¢ | Fl-score

wsplOlne | specyficzne | klasyfikatoréw

dla klasy

Al - 1D-CNN 20 0,7273 0,7317 | 0,7273 | 0,6926
A2 - STATS 20 0,7818 0,8047 | 0,7818 | 0,7621
A3 - SIM 20 0,7345 0,7265 | 0,7345 | 0,7120
B DTW - 1 0,8764 0,8857 | 0,8764 | 0,87
Cl DTW 1D-CNN 20 0,9091 0,9173 | 0,9091 | 0,905
C2 DTW STATS 20 0,9164 0,9243 | 0,9164 | 0,9131
C3 DTW SIM 20 0,9091 0,9139 | 0,9091 | 0,9034
D1 | DTWRFE | 1D-CNN 20 0,9091 0,9129 | 0,9091 | 0,9059
D2 | DTW RFE STATS 20 0,9309 0,9370 | 0,9309 | 0,9292
D3 | DTW RFE SIM 20 0,9200 0,9204 | 0,92 0,9156
El | DTWRFE | ID-CNN 4 0,9309 0,9323 | 0,9309 | 0,9278
E2 | DTW RFE STATS 6 0,9564 0,9594 | 0,9564 | 0,9542
E3 | DTW RFE SIM 8 0,9455 0,9471 0,9455 | 0,9421

z Al i1 A3, wyniki w wierszach C2 z C1 i C3, a nastgpnie D2 z D1 i D3, oraz E2 z E1 i E3,
mozna zauwazyc, ze cechy statystyczne umozliwiaja uzyskanie lepszych wynikéw w poréw-
naniu do cech 1D-CNN oraz cech Siamese. Cechy DTW umozliwiaja uzyskanie znacznie lep-
szych doktadnosci klasyfikacji akcji w poréwnaniu do cech statystycznych, cech 1D-CNN oraz
cech Siamese, co ilustruje zestawienie wynikow w wierszu B z wynikami w wierszach Al,
A2 i A3. Potaczenie cech DTW z cechami Siamese, cechami 1D-CNN lub cechami statysty-
cznymi prowadzi do znacznego wzrostu doktadnosci klasyfikacji. Jednak nie wszystkie cechy
DTW maja duza moc dyskryminacyjna. Zastosowanie RFE prowadzi do dalszego popraw-
ienia doktadnosci klasyfikacji, co obrazuja wyniki w wierszach D1-D3. Zespot zbudowany
na wybranych klasyfikatorach sposréd puli dwudziestu klasyfikatoréw oraz cechach DTW
wybranych przez RFE pozwala na dalszy wzrost doktadnosci klasyfikacji, na co wskazuja
wyniki w wierszach E1-E3. Najlepsze rezultaty osiagni¢to dzigki zespotowi zbudowanemu na
klasyfikatorach operujacych na specyficznych dla klas cechach statystycznych, ktére zostaly

potaczone z cechami DTW uzytymi jako cechy wspdlne, co ilustruja wyniki w wierszu E2.
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Tabela 5.6: Liczba cech w zbiorze danych MSR Action 3D.

Cechy Typ Liczba cech | Opis
DTW Wspélne 1168 Liczba przyktadéw w zbiorze treningowym x
liczba podzbioréw cech
DTW RFE | Wspdlne 350 Hiperparametr
ID-CNN | Specyficzne dla klasy 100 Hiperparametr
STATS Specyficzne dla klasy 400 Liczba szeregéw czasowych (100) razy cztery
SIM Specyficzne dla klasy 100 Hiperparametr

5.3.1. UTD-MHAD

Tabela 5.7 przedstawia wyniki uzyskane na zbiorze danych UTD-MHAD. Tabela 5.8 podaje
liczby cech 1 rodzaje cech uzyte w eksperymentach. Poréwnujac wyniki w wierszach Al, A2
i A3, mozna zauwazy¢, ze cechy 1D-CNN pozwalaja osiagnaé lepsze rezultaty w poréwnaniu
do algorytmu operujacego zaréwno na cechach statystycznych, jak i cechach Siamese.

Cechy DTW pozwalaja uzyskac lepsze wyniki w poréwnaniu do omawianych wczes$niej
cech, co obrazuja wyniki w wierszu B i1 wierszach B2-B3, z wyjatkiem cech 1D-CNN, jak
pokazuja wyniki w wierszu B 1 wierszu B1. Potaczenie cech DTW z cechami 1D-CNN lub
statystycznymi, lub cechami Siamese prowadzi do znacznego wzrostu doktadnosSci klasyfikacji.
Cechy DTW wybrane przez RFE 1 polaczone z cechami 1D-CNN lub statystycznymi, lub
cechami Siamese umozliwiaja uzyskanie lepszych doktadnosci klasyfikacji w poréwnaniu do
doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanych przez algorytmy bez RFE. Najlepsza doktadnos¢ klasy-
fikacji uzyskat algorytm oparty na klasyfikatorach specyficznych dla klas, trenowanych na
cechach 1D-CNN, ktére zostaly polaczone z cechami DTW uzytymi jako cechy wspdlne. Jak
mozna zauwazy¢, najlepsza doktadnos¢ klasyfikacji uzyskat zespot klasyfikatoréw ztozony
z siedmiu klasyfikatoréw wybranych sposréd dwudziestu siedmiu klasyfikatoréw oraz ce-
chom DTW wybranym przez RFE. Selekcja cech wraz z selekcja klasyfikatoréw prowadzi do
znacznie lepszych wynikéw. W konfiguracji, w ktérej algorytm byt tworzony przy uzyciu cech
Siamese zamiast cech 1D-CNN, do osiagnigcia najlepszych wynikéw wystarczyto tylko pigé
klasyfikatoréw specyficznych dla klas, co obrazuja wyniki w ostatnim wierszu. Zesp6t uzywa-
jacy cech Siamese, ktore zostaly potaczone z cechami DTW uzyskal nieco gorsze wyniki od

zespotu uzywajacego cech 1D-CNN.

5.4. Wyniki prac eksperymentalnych w oparciu o deformacje w czasie

Zaproponowany algorytm zesp6t bagging z agumentacja przez deformacje w czasie (zob.
podrodziat 5.2) przebadano eksperymentalnie na tym samych zbiorach danych, na ktérych
ewaluowany byl zespét NECSCF: zbiorze danych MSR Action3D [97] oraz zbiorze danych
UTD-MHAD [93]. Wszystkie algorytmy klasyfikacji operuja na wielowymiarowych szeregach
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Tabela 5.7: Wyniki rozpoznawania akcji na zbiorze danych UTD-MHAD.

ID | Common Binary | Classifiers | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
Al - 1D-CNN 27 0,7907 0,8119 | 0,7907 | 0,7843
A2 - STATS 27 0,7302 0,7354 | 0,7302 | 0,7153
A3 - SIM 27 0,7767 0,8021 | 0,7767 | 0,774
B DTW - 1 0,7860 0,8146 | 0,7860 | 0,7842
C1 DTW 1D-CNN 27 0,8628 0,8772 | 0,8628 | 0,8614
C2 DTW STATS 27 0,8326 0,8461 | 0,8326 | 0,8301
C3 DTW SIM 27 0,8339 0,8349 | 0,8552 | 0,8349
D1 | DTW RFE | 1D-CNN 27 0,8698 0,8842 | 0,8698 | 0,8694
D2 | DTW RFE | STATS 27 0,8419 0,8617 | 0,8419 | 0,8386
D3 | DTW RFE SIM 27 0,8349 0,858 0,8349 | 0,8347
E1 | DTW RFE | 1D-CNN 7 0,8814 0,8979 | 0,8814 | 0,8804
E2 | DTW RFE | STATS 13 0,8605 0,8716 | 0,8605 | 0,8578
E3 | DTW RFE SIM 5 10,8744 0,8935 | 0,8744 | 0,8766
Tabela 5.8: Liczba cech na zbiorze danych UTD-MHAD Action 3D.
Cechy Typ Liczba cech | Opis
DTW Wspdlne 1724 Liczba przyktadéw w zbiorze treningowym X
liczba podzbioréw cech
DTW RFE | Wspdlne 300 Hiperparametr
1D-CNN | Specyficzne dla klasy 100 Hiperparametr
STATS Specyficzne dla klasy 400 Liczba szeregdéw czasowych (100) razy cztery
SIM Specyficzne dla klasy 100 Hiperparametr

czasowych sktadajacych si¢ z cech tworzonych recznie (zob. pkt. 3.2). Zbadano trzy algorytmy:

1. 1D CNN - pojedyncza wielokanalowa, konwolucyjna sie¢ neuronowa trenowana na sze-

regach czasowych cech tworzonych recznie (wyznaczonych na podstawie pojedynczych

map glebi). Cechy map glebi sa opisane w podrozdziale 3.2.

2. 1D CNN z deformacja w czasie - zespdt zawiera dwa klasyfikatory rézniagce si¢ rodza-

jem augmentacji danych. W pierwszym podejsciu do augmentacji danych uzywamy tylko

augmentacji danych przez deformacj¢ w czasie (zob. 3.2.1). W drugim algorytmie danych

uzywamy zarOwno augmentacji danych z deformacja w czasie, jak i skalowania szeregéw

czasowych (skalowanie przyktadéw w dziedzinie czasu przez 2 i 0,5).

3. Zespot bagging z deformacja w czasie - zesp6t sklada si¢ z siedmiu klasyfikatoréw,

z ktérych kazdy operuje na danych zaugmentowanych w identyczny sposdb, a takze

trenowany na losowych podzbiorach tego samego zbioru danych.
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Tabela 5.9 przedstawia wyniki eksperymentalne uzyskane przez omawiane algorytmy na
zbiorze danych MSR Action 3D. Jak mozna zauwazy¢, najlepsze wyniki osiagnat zespot bag-
ging z deformacja w czasie. Porownujac wyniki eksperymentalne uzyskane przez 1D CNN z
deformacja w czasie, mozna zauwazyc, ze uzycie autorskiej augmentacji przez deformacje w
czasie wraz z algorytmem bagging poprawito precyzj¢ (lecz nie doktadnos$¢) klasyfikacji akcji.

Tabela 5.10 przedstawia wyniki eksperymentalne uzyskane przez omawiane algorytmy na
zbiorze danych UTD-MHAD. Wyniki uzyskane przez klasyfikator 1D CNN przedstawiono w
pierwszym wierszu. W kolejnych dwoch wierszach zaprezentowano wyniki eksperymentalne
uzyskane przez zespoly klasyfikatoréw. Mozna zauwazy¢, ze na cechach pojedynczych map

glebi najlepsze wyniki osiagneta sie¢ 1D CNN na danych z deformacja w czasie [148].

Tabela 5.9: Wyniki uzyskane na zbiorze danych MSR Action 3D. Kolumna ,,Algorytm” zawiera uzyty

algorytm uczenia. Kolumna ,,Klasyfikatory” zawiera liczbe klasyfikatoréw uzytych w zespole.

Algorytm Klasyfikatory | Cechy | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
1D CNN 1 12 0,9345 0,9419 | 0,9345 | 0,9344
1D CNN z 2 12 0,9455 0,9471 | 0,9455 | 0,9438
deformacja w czasie

Zespot bagging z 7 12 0,9455 0,9517 | 0,9455 | 0,9435
deformacja w czasie

Tabela 5.10: Wyniki uzyskane na zbiorze danych UTD-MHAD. Kolumna ,,Algorytm” zawiera uzyty

algorytm uczenia. Kolumna ,,Klasyfikatory” zawiera liczbe klasyfikatoréw uzytych w zespole.

Algorytm Klasyfikatory | Cechy | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
1D CNN 1 12 0,8349 0,8537 | 0,8349 | 0,8319
1D CNN z 2 12 0,8651 0,8788 | 0,8651 | 0,8624
deformacja w czasie

Zesp6t bagging z 7 12 0,8535 0,8648 | 0,8535 | 0,8496
deformacja w czasie

5.5. Podsumowanie

Zaprezentowane wyniki badan eksperymentalnych wskazuja, ze zarowno zaproponowany
zesp6t NECSCEF, jak i zesp6t bagging z deformacja w czasie, uzyskuja obiecujace wyniki na
zbiorach danych MSR-Action3D 1 UTD-MHAD i przewyzszaja kilka zaawansowanych algo-
rytmow operujacych na mapach glebi, ktore przedstawiono w tabeli 5.12 1 tabeli 5.13. Najlepszy
wynik jest pogrubiony, zas drugi najlepszy wynik jest podkreslony. W tabeli 5.11 przedstawiono

modalnos$ci uzywane przez omawiane algorytmy.
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Tabela 5.11: ModalnoSci uzywane przez klasyfikatory. Metody zaproponowane w niniejszej pracy ope-

ruja jedynie na mapach gtebi.

Nazwa Modalnos$é

Szkielet Pozycja stawéw szkieletu cztowieka z sensora Kinect

Mapy gtebi (MG) | Mapy glebi z sensora Kinect
RGB Zwykle obrazy RGB

Tabela 5.12: Poréwnanie wynikéw zaproponowanej metody z ostatnimi algorytmami na zbiorze danych
MSR Action 3D. Kolumna "Metoda" zawiera nazw¢ metody uzytej w ewaluacji na zbiorze danych.
Kolumna "Protokdét" zawiera podziat zbioru danych (zob. pkt. 3.4.1). Kolumna "Modalnos$¢" charak-

teryzuje modalno$ci danych uzywanych w algorytmie (zob. tabela 5.11). Kolumna "Doktadno$¢" zawiera

osiagnigta doktadnosc¢ klasyfikacji akcji przez algorytm na zbiorze danych.

Metoda Protokot Modalnos¢ Doktadnos¢

3DCNN [31] Split I Mapy glebi - MG 84,07

DMMs [96] Split II Mapy gtebi - MG 88,73

PRINN [149] Split IT Mapy glebi - MG 94,90
WHDMM + CNN [96] Split I Mapy gtebi - MG 100,00
S DDI [93] Split I Mapy gtebi - MG 100,00
3DHoT-MBC [150] SplitI | Mapy gtebi - MG + RGB 95,24
Action-fusion [151] Split I Mapy glebi - MG 94,51

Deep Sequence Learning Framework [152] | Split I Mapy glebi - MG 96,00
Zesp6t bagging z deformacja w czasie Split I Mapy glebi - MG 94,55
NECSCF Split I Mapy glebi - MG 95,64

Poréwnujac wyniki zamieszczone w tabelach 5.1215.13 zauwazy¢ mozna, ze choc algorytm
WHDMM, ktéry operuje jedynie na mapach glebi, osiagnat lepsze doktadnosci klasyfikacji niz
proponowany algorytm, to jednak uzyskuje gorsze rezultaty na zbiorze danych UTD-MHAD w
porownaniu do rezultatéw osiagnigtych przez zaproponowany algorytm. Nieco lepsze wyniki
osiagnieto na zbiorze danych MSR Action 3D w pracy [152].

Sposrdd trzech rodzajow cech specyficznych dla klasy, cechy STATS umozliwiaja uzyskanie
najlepszego wyniku na zbiorze MSR, 1D-CNN pozwala na uzyskanie najlepszych wynikéw na
zbiorze MHAD, a cechy Siamese uzyskuja drugie najlepsze wyniki zaréwno na zbiorze MSR,
jak 1t MHAD. W oparciu o cechy Siamese uzyska¢ mozna wyniki tylko nieznacznie gorsze od
ID-CNN na zbiorze MHAD. Wyniki potwierdzaja to, ze sieci bliZniacze Siamese sg obiecu-
jaca metoda dla matych zbioréw danych HAR (poniewaz daja konsekwentnie dobre wyniki na
r6znych zbiorach danych).

Zespot bagging z deformacja w czasie daje dobre wyniki zaré6wno na zbiorze MSR, jak
1 MHAD. Metoda baggingu nie prowadzi do poprawy, ale nowa metoda augmentacji danych

zaproponowana w niniejszej pracy (augumentacja za pomoca deformacji w czasie), umozliwia
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Tabela 5.13: Poréwnanie proponowanej metody z konkurencyjnymi algorytmami na zbiorze danych
UTD-MHAD. Kolumna "Metoda" zawiera nazwe metody uzytej w ewaluacji na zbiorze danych.
Kolumna "Modalno$¢" zawiera modalnosci danych uzywanych w algorytmie (zob. tabela 5.11).

Kolumna "Doktadnos$¢" zawiera osiagnigta doktadnos$¢ przez algorytm na tym zbiorze danych.

Metoda Modalno$é Doktadnosé¢ [%]
JTM [31] Szkielet 85,81
SOS [149] Szkielet 86,97
Kinect i inercjalne [93] Szkielet 79,10
Strukt. ciato [93] Szkielet 66,05
Strukt. czesé [93] Szkielet 78,70
Strukt. staw [93] Szkielet 86,81
Strukt. S DDI [93] Szkielet 89,04
3DHoT-MBC [150] Mapy glebi - MG + RGB 84,40
WHDMMs + ConvNets [96, 93] Mapy glebi - MG 73,95
Action-fusion [151] Mapy glebi - MG 88,14
1D CNN z deformacja w czasie Mapy glebi - MG 86,51
NECSCF Mapy glebi - MG 88,14

uzyskanie znacznie lepszych wynikéw na obydwu zbiorach danych.

Algorytm NECSCF opracowany w niniejszej pracy osiaga lepsze wyniki niz bardziej kon-
wencjonalny algorytm bagging na tych samych szeregach czasowych cech map gtebi, przy za-
stosowaniu dedykowanej dla rozpoznawania akcji cztlowieka augmentacji danych. Wada cech
DTW uzywanych w tej wersji algorytmu NECSCEF jest wysoki koszt obliczeniowy odlegtosci
DTW. Problem ten wynika z uzycia tych konkretnych cech wspdlnych i nie dotyczy ogdlnie
algorytmu NECSCEFE. Warto podkresli¢, ze zaproponowana metoda operuje jedynie na mapach
glebi. Sprawia to, ze proponowany algorytm jest bardziej uniwersalny niz algorytmy oparte
na szkielecie, m.in. z uwagi na mozliwo$¢ zastosowania w zadaniach interakcji czlowieka z

obiektami.




6. Cechy glebokie do rozpoznawania akcji na nieprzetworzo-

nych mapach glebi

W rozdziale 5 zaproponowano wersj¢ algorytmu NECSCEF, ktéra uzyskuje lepsze doktad-
nosci klasyfikacji niz wigkszo$¢ alternatywnych algorytméw. Jednak wariant zaproponowany
we wspomnianym rozdziale - NECSCF oparty na DTW - jest skomplikowany i charakteryzuje
si¢ wysokim kosztem obliczeniowym. W tym rozdziale proponujemy warianty NECSCF oparte

na bardziej ztozonych architekturach uczenia glgbokiego. Zatozone cele to:

1. Usunigcie lub ograniczenie liczby cech tworzonych recznie uzywanych w algorytmie.
W rozdziale 3 metody oparte na cechach tworzonych recznie osiagnety stabe wyniki na
zbiorze 3DHOI. Zbiér 3DHOI zawiera akcje polegajace na interakcji z obiektami. Moze
to Swiadczy¢, ze zaproponowane cechy tworzone rgcznie nie sprawdzaja si¢ w tym prob-
lemie. Dlatego badamy bardziej elastyczna metod¢ wyznaczania cech przez sie¢ neu-

ronowa.

2. Wykorzystanie sieci neuronowych trenowanych end-to-end do wyznaczania cech specy-

ficznych dla klasy.

3. Zbadanie potencjatu sieci bliZzniaczych Siamese w rozpoznawania akcji. Algorytm za-
prezentowany w poprzednim rozdziale uzyskuje obiecujace rezultaty, uzywajac jed-
nowymiarowej sieci bliZzniaczej Siamese (trenowanej na szeregach czasowych). W tym
rozdziale badamy sieci bliZzniacze Siamese trenowane do ekstrakcji cech reprezentujacych

osobg na pojedynczych mapach glebi.

W niniejszym rozdziale proponujemy wersje zespotu NECSCF opartego na sieciach blizni-

aczych Siamese. Algorytm dziatania zilustrowano na rys. 6.1.

1. Cechy specyficzne dla klasy - wyznaczone sa za pomoca sieci TD-LSTM.

2. Cechy wspodlne - uzyto dwoch zestawdw cech wspdlnych. Pierwszy opiera si¢ na au-
toenkoderze konwolucyjnym (CAE) [153]. Autoenkoder wyznacza cechy reprezentujace
osoby na pojedynczych mapach gtebi. Na podstawie cech wyznaczonych tym sposobem
trenowana jest sie¢ 1D-CNN. Drugi zestaw opiera si¢ na sieciach blizniaczych Siamese.
Na podstawie cech wyznaczonych przez sieci bliZniacze Siamese wyznaczane sg cechy
DTW lub cechy Shapelets [154].
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3. Klasyfikator wieloklasowy - jako klasyfikatora wieloklasowego uzyto regresji logisty-
cznej (zob. rysunek 6.1)
4. Agregacja wynikow klasyfikatoréw - zbadano kilka réznych metod agregacji wynikow

klasyfikatoréw, zarowno podstawowe gtosowanie migkkie, jak i glosowanie wazone.

Podobnej wersji algorytmu NECSCF uzyto w pracy [155]. W tym algorytmie nie uzyto cech

opartych na sieciach Siamese, lecz na cechach tworzonych rgcznie.

Cechy
» ¥ | autoenkodera
(Idms],200)

Sekwencja projekcji map gtebi
(jdms]|,64,64)

} Cechy Cechy
m m > DTW 1D-CNN
25 100

Sekwencja Sekwencja wektorow
map glebi cech Siamese
([dms],64,64) (|dms],64,64)
Potgaczony
wektor cech
—>» Tgel_cg'IYM b : 516 Regresja
= —> czenie — —> ;
(klasa 1) @ Specyficzne Logistyczna
64 dla klasy (1)
Wspdblne
Potgczony
Cechy wektor cech Regresja o )
——>» | TD-LSTM | — 3 [ i — 516 —> . > osowanie
aczenie - Logistyczna wazone
(e 2) Specyficzne
2 dla Kiasy (2)
Wspdlne
Potgczony )
Cechy Regresja
P | TD-LSTM > taczenie > wektor cech :
(klasa C) aczen! 516 > Logistyczna
64 Specyficzne
dla klasy (C)
Wspbine -

Rysunek 6.1: NECSCEF oparty na cechach wyznaczonych przez sieci bliZniacze, cechach wyznaczonych
przez CAE (zob. 6.1.2) oraz 1D-CNN, ktére sa nastgpnie taczone z cechami specyficznymi dla klasy,
ktére sa wyznaczane przez sieci TimeDistributed i LSTM (TD-LSTM, zob. podrozdziat 6.1.1).

6.1. Cechy uzyte w zespole NECSCF opartym na sieciach blizniaczych
Siamese
W niniejszym podrozdziale zaprezentowano rodzaje cech uzytych w zespole NECSCF opar-

tym na sieciach bliZzniaczych Siamese. Podstawowe informacje o wszystkich rodzajach cech

uzytych w zespole NECSCF opartym na sieciach bliZzniaczych Siamese zawiera tabela 6.1.

6.1.1. Cechy wyznaczone przez sieci TD-LSTM

W rozdziale 5 w zaproponowano wersje algorytmu NECSCF w ktérym cechy specy-

ficzne dla klasy byty okres§lane w dwdch etapach. Najpierw trenowane sa sieci konwolucyjne,
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Tabela 6.1: Kolumna ’Nazwa’ zawiera nazw¢ poszczegdlnych rodzajow cech. Kolumna *Typ’ zawiera
informacje w jaki sposéb cechy wykorzystywane sa w zespole NECSCF. Kolumna ’Rodzaj Danych’
opisuje na jakim rodzaju danych wyznaczane sa cechy. Kolumna *Opis’ zawiera podrozdziat w ktérym

opisano dane cechy.

Nazwa Typ Rodzaj Danych Opis
TD-LSTM | Specyficzne dla klasy | Sekwencja map giebi | 6.1.1
Siamese Wsp6lne Mapa glebi 6.1.3
Autoenkoder Wsp6lne Mapa glebi 6.1.2
1D-CNN Wsp6lne Szereg czasowy 5.13
Shapelets Wspdlne Szereg czasowy 6.1.4
DTW Wspdlne Szereg czasowy 3.3

ktére wyznaczaja wektor cech na pojedynczych mapach glebi, a nastgpnie na uzyskanych
tym sposobem wielowymiarowych szeregach czasowych wyznaczane sa cechy sekwencji (za
pomocga réznych metod). W niniejszym rozdziale przedmiotem badan jest wersja algorytmu
NECSCEF, w ktorej cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczane przez sieci neuronowe trenowane
end-to-end. Z uwagi na powyzsze, jako architektury sieci neuronowej uzywamy sieci TD-
LSTM.

Sie¢ neuronowa TD-LSTM operuje na sekwencjach map glebi, kazda sekwencja sktada si¢
z 30 map gtebi o wymiarach 64 x 64. Wspomniane mapy glebi sa wycinane z wejsciowych map
glebi w ten sposdb, ze zawieraja one piksele nalezace do osoby, ktdre nastgpnie skalowane
sa do rozmiaréw 64 x 64. Mapy glebi wybrano poprzez losowanie map glebi z sekwencji
map glebi ze zwracaniem. W pierwszych trzech warstwach uzyto wrappera TimeDistributed
[156], aby zastosowaé t¢ sama warstwg Conv2D niezaleznie do kazdego z 30 krokéw cza-
sowych. Pierwsza warstwa TimeDistributed zawiera 32 filtry konwolucyjne o rozmiarze 5 X 5,
z paddingiem ustawionym na ’same’. Druga warstwa TimeDistributed zawiera 32 filtry kon-
wolucyjne o rozmiarze 5 x 5. Trzecia warstwa TimeDistributed zawiera warstwe max pooling o
rozmiarze okna 4 x 4. Nastepnie, warstwa TimeDistributed opakowuje warstwe splaszczajaca.
Kolejno, dwie warstwy TimeDistributed opakowuja warstwy geste odpowiednio z 256 i 128
neuronami. Na tym etapie, rozmiar mapy cech wynosi (None, 30, 128). Na koniec, wykorzys-
tano warstwg LSTM o rozmiarze 64, a nastgpnie 64 globalne filtry usredniajace. Otrzymane
cechy nazywane sa TD-LSTM. Sieci neuronowe zostaly trenowane przy uzyciu algorytmu
optymalizacji adadelta, warto§¢ wspotczynnika uczenia [r byta réwna 0,0001. Jako funkcje
straty uzyto kategorycznej entropii krzyzowej (ang. categorical cross-entropy), a modele byty

trenowane w podejSciu jeden-przeciw-wszystkim.
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6.1.2. Cechy wyznaczone przez konwolucyjny autoenkoder

W wersji algorytmu NECSCF zaproponowanej w tym rozdziale wykorzystano cechy oparte
na autoenkoderze. Sa one uzywane jako jeden z rodzajéw cech wspdlnych. Uzyto ich aby

pokazaé, ze cechy wspdolne moga zosta¢ wyznaczone przez modele nienadzorowane.

Autoenkoder jest rodzajem sieci neuronowej, ktéra przeksztalca wysokowymiarowe wej-
Scie na reprezentacje o nizszej wymiarowosci (enkoder) 1 nastgpnie odtwarza wejsScie przy
uzyciu takiej reprezentacji (dekoder) [153]. Aby to osiagnac, autoenkoder uczy si¢ znajdowaé
reprezentacje dla zestawu danych wejSciowych, zwykle przez kompresje (redukcje wymia-
rowosci), uczy si¢ ignorowac¢ mniej istotne dane. Oznacza to, ze autoenkoder stara si¢ wyz-
nacza¢ ze zredukowanej w ten sposob reprezentacji danych wyjscie, ktére jest jak najbardziej
zblizone do swojego wejscia. Gdy ukryta reprezentacja uzywa mniejszej liczby wymiaréw niz
wejscie, enkoder przeprowadza redukcje wymiarowosci. Autoenkoder sktada si¢ z wewnetrzne;j
(ukrytej) warstwy, ktora przechowuje skompresowang reprezentacj¢ wejscia, a takze enkodera,
ktéry mapuje wejScie na reprezentacje, a takze dekodera, ktéry mapuje reprezentacje na odt-
worzenie oryginalnego wejscia. Enkoder kompresuje wejsScie i generuje reprezentacje pod-
czas, gdy dekoder odtwarza wejScie w oparciu 0 wyznaczone tym sposobem matowymi-
arowe reprezentacje danych wejsciowych. Uczenie replikacji wejscia na wyjsciu jest osiaggane
dzigki wytrenowaniu podsieci odpowiedzialnych za redukcje i rekonstrukcje. Autoenkodery
sa uwazane za technike uczenia nienadzorowanego, poniewaz nie wymagaja etykietowanych
danych do uczenia sieci. Po wytrenowaniu takiej reprezentacji 0 zmniejszonej wymiarowosci

mozna ja wykorzysta¢ jako dane wejSciowe do algorytmu nadzorowanego

Poniewaz wigkszoS¢ obecnie dostgpnych zbioréw danych do rozpoznawania akcji nie
zawiera wystarczajacej liczby sekwencji, aby wytrenowac glgbokie modele o odpowied-
nich zdolnoSciach generalizacji, proponujemy wykorzystanie autenkodera konwolucyjnego
dziatajacego na pojedynczych mapach gltebi w celu wyznaczania dyskryminatywnych cech
map glebi. Duza liczba map glgbi w obecnych zbiorach danych do rozpoznawania akcji
umozliwia uczenie glgbokich sieci neuronowych. Dla danej wejsciowej sekwencji map glebi
dms = fry, fro,..., fr,, wyznaczamy matowymiarowa reprezentacj¢ kazdej mapy gtebi
fr; przy uzyciu glebokiej sieci CAE (Convolutional Autoencoder). Kazda mapa glebi jest
reprezentowana jako wektor cech ae(fr;), co daje sekwencje wektoréw cech ae(dms) =
ae(fr1),ae(fra), ..., ae( friams ). Wymiar takiej reprezentacji dla sekwencji map glebi wynosi
|dms| x |ae(fr;)|, gdzie |ae(fr;)| i oznacza liczbe neuronéw wewngtrznej warstwy au-
toenkodera.

Autoenkoder zostal wytrenowany na wszystkich mapach gtebi wchodzacych w sktad zbioru
treningowego. Konwolucyjny autoenkoder zostal wytrenowany na mapach glgbi o rozmiarze
3 x 64 x 64. Architektura sieci CAE jest przedstawiona na rys. 6.2. Sie¢ sktada si¢ z dwéch
warstw kodujacych i dwéch odpowiadajacych im warstw dekodujacych. Rozmiar wektora cech

pojedynczej mapy glebi wyznaczonego przez konwolucyjny autoenkoder wynosi 100.
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Dekoder Il

Wektor
Cech

3x64x64 20x32x32 10x16x16 2560 100 2560 10x16x16 20x32x32 3x64x64

Rysunek 6.2: Architektura konwolucyjnego autoenkodera.

6.1.3. Wektor cech specyficznych dla klasy wyznaczony przez sieci bliZzniacze Siamese

W rozdziatach 3 1 5 badano cechy DTW wyznaczone na podstawie cech tworzonych recznie.
Na podstawie pojedynczych map glebi wyznaczano cechy tworzone rgcznie, a nastgpnie na pod-
stawie wielowymiarowego szeregu czasowego wyznaczano cechy DTW. W niniejszym pod-
rozdziale przedmiotem badan jest alternatywna metoda wyznaczania cech na podstawie po-
jedynczych map glebi oparta na sieciach neuronowych. W poprzednim rozdziale uzyto sieci
Siamese do wyznaczania cech specyficznych dla klasy na podstawie szeregéw czasowych. W
niniejszym rozdziale sie¢ Siamese jest uzywana do wyznaczania cech wspélnych na podstawie

pojedynczych map giebi [135, 109].

Conv Conv
2D 2D
32x3x3 16x3x3 Conv
T T - = 2D
16Xx3x3 Dense
_ T - 64
- ?T — ?/ ~
R « O ~ />W//i ‘\m;ﬂj
Max Max Max Dense
Pooling Pooling Pooling 640

2x2 2x2 2x2

L(®,fr, fry)

Max Max Max Dense
Pooling Pooling Pooling 640
2x2 2x2 2x2

Rysunek 6.3: Diagram architektury sieci bliZniaczej Siamese.

Na rysunku 6.3 przedstawiono diagram wykorzystanej sieci bliZniaczej Siamese. W sieci
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zastosowano konwolucje 2D dla pojedynczej mapy glebi. Sie¢ neuronowa sktada si¢ z czterech
warstw konwolucyjnych. Pierwsza warstwa zawiera 32 filtry 3 x 3 i warstwg¢ max pooling o
rozmiarze 2 X 2. Druga warstwa zawiera 16 filtrow 3 x 3 1 warstwe max pooling o rozmiarze
2 x 2. Trzecia warstwa zawiera 16 filtréw 3 x 3 i warstwg max pooling o rozmiarze 2 x 2.
Czwarta warstwa zawiera 16 filtréw 3 x 3. Warstwy konwolucyjne sa nastgpnie polaczone z
warstwa sptaszczajaca, a nastgpnie z dwiema warstwami gestymi o rozmiarze odpowiednio 640
1 64 neuronéw. Sie€ bliZniacza Siamese minimalizuje funkcje¢ straty L, ktdra jest podobna do
funkcji opisanej w rownaniu 5.1 jest jednak wyznaczana na pojedynczych mapach giebi, a nie

na szeregach czasowych:

L(0, frp, fry) = ypgdiste(fry, fre)* — (1 — ypqg) {max(0, M — diste(fr,, f?“q))}2 6.1)

disto(fry, fry) = | frame_simg(fr,) — frame_simg(fr,)? (6.2)

gdzie:

frp, fry - pojedyncze mapy glebi

0 - parametry sieci bliZniaczej Siamese

frame_simg(fr) - reprezentacja wyznaczona przez sie¢ blizniacza Siamese

Ypq - TOWNE 1 jesli probki p i g naleza do tej samej klasy i1 0, gdy klasy sg rézne

M - margines (liczba rzeczywista)

Sie¢ wytrenowano w oparciu o algorytm optymalizacji Adam z wspdtczynnikiem uczenia
rownym 0,00006.

Do trenowania uzyto wszystkich par sekwencji w wykorzystywanym zbiorze treningowym.
W nastepnym etapie z kazdej pary sekwencji map glebi losowo wybrano 3 pary map glebi. W
kazdej parze sa mapy gtebi z réznych sekwencji. Wylosowane pary pojedynczych map glebi
sa dodawane do zestawu treningowego. Rozklad, z ktérego losowane sa mapy glebi, nie jest
ani jednostajny, ani normalny. Zamiast tego prawdopodobienstwo wylosowania mapy glebi jest
proporcjonalne do kwadratu odlegtosci od blizszego kofica sekwencji map glebi, co przedstaw-
iono na rys. 6.4. Zastosowano niejednostajny rozktad, poniewaz najbardziej dyskryminacyjne
mapy glebi maja tendencje do znajdowania si¢ w Srodku sekwencji (sekwencje zazwyczaj za-
czynaja si¢ i konicza z osobg stojaca w bezruchu).

Dla sekwencji map glebokoSci dms = fry... frigms prawdopodobiefnstwo losowego

wyboru mapy glebi fr; jest rtéwne:

p(fri) = NC x min(d(fro, fr,-),d(f?“,»,fndms‘))2 (6.3)
gdzie:
d(fri, fry) = [t —j| (6.4)

NC' to stata normalizacji.
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Proponowany rozktad prawdopodobiefstwa

o o o

[=] [=] [=]

) + (=]
1 1 L

Prawdopodobienstwo wylosowania
mapy gtebi

0.00 -
0 5 10 15 20 25 30

Mapa gtebi

Rysunek 6.4: Proponowany rozklad prawdopodobienistwa wylosowania map glebi dla sekwencji map

glebi sktadajacej si¢ z 30 elementow.

NC => " min(d(fro, fr:)), d(fri, friasm)) (6.5)
1=0

Pozadane jest, aby rozktad przyporzadkowywat najwigksze prawdopodobieistwo map glebi
znajdujacym si¢ w Srodku, co oznacza, ze rozktad powinien by¢ unimodalny. Rozktad normalny
wydaje si¢ naturalnym wyborem, lecz wyniki prébkowania z tego rozktadu sa bardzo wrazliwe
na parametr sigma (odchylenie standardowe). Jesli parametr sigma jest zbyt maty, zbyt wiele
map glebi ma praktycznie zerowe prawdopodobienstwo wylosowania, co pokazano na rys. 6.5.
Jesli parametr jest zbyt duzy, réznica migdzy prawdopodobienstwami wylosowania poszczegdl-
nych map glebi jest zbyt mata, co zaprezentowano na rys. 6.6. Probkowanie map glebi oparto
o algorytm multinomialnego prébkowania [157], ktdry jest zaimplementowany w bibliotece

numpy [158].

6.1.4. Cechy wyznaczone przez algorytm Shapelets

W algorytmie zaprezentowanym w rozdziale 5 jako cechy wspdlne wykorzystano cechy
DTW. Zespolty NECSCF operujace na tych cechach osiagnety obiecujace rezultaty, lecz ich
wada jest wysoki koszt obliczeniowy. W niniejszym podrozdziale przebadano alternatywna
metod¢ wyznaczania cech reprezentujacych szeregi czasowe. Metody oparte na algorytmie
Shapelets osiagnely konkurencyjne wyniki klasyfikacji na powszechnie stosowanych zbio-
rach do ewaluacji algorytmow rozpoznawania akcji [159]. Dlatego w pracy [109] zostaty one
wybrane do modelowania dziatar cztowieka jako alternatywa dla DTW.

W analizie algorytmu Shapelets wazne jest rozréznienie nastgpujacych pojec:

1. Podciag Shapelet - podciag szeregu czasowego wybrany tak aby jego wystgpowanie

umozliwiato dyskryminacje poszczegélnych klas szeregdw czasowych. Shapelet s jest
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Rozktad normalny (srednia=15,wariancja=3)

mapy gtebi

Prawdopodobienstwo wylosowania

0 5 10 15 20 25 30
Mapa gtebi

Rysunek 6.5: Rozktad normalny (o Sredniej réwnej 15 i wariancji réwnej 3) prawdopodobieristwa

wylosowania map gtebi dla sekwencji map glebi sktadajacej si¢ z 30 elementow.

Rozktad normalny (Srednia=15,wariancja=10)
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Rysunek 6.6: Rozktad normalny (o Sredniej réwnej 15 i wariancji réwnej 10) prawdopodobieristwa

wylosowania map gtebi dla sekwencji map glebi sktadajacej si¢ z 30 elementéw.

dyskryminujacy, jesli wystgpuje on w wigkszosci szeregéw czasowych jednej klasy oraz
jest nieobecny w szeregach czasowych innych klas [154]. Wybor podciagu odbywa si¢ na
podstawie kryterium maksymalizacji przyrostu informacji (ang. information gain) [154].
Idea przyrostu informacji jest rowniez uzywana w innych algorytmach jak na przyklad
tworzeniu drzew decyzyjnych. Podciag Shapelet moze rozpoczynaé si¢ w réznych mo-
mentach czasu w réznych szeregach czasowych (jest niezalezny od fazy szeregu cza-
sowego). Dlatego podciagi Shapelet sgq zdolne do odkrywania reprezentatywnych wzor-

cOw niezaleznie od momentu w czasie, w ktérym wystepuja.

2. Cechy Shapelet - szereg czasowy jest reprezentowany przez wektor cech wyznaczonych
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na podstawie podciagu Shapelet. Kazda z cech to odlegto$¢ wektora od jednego z pod-

ciagéw Shapelet. Odleglos¢ jest obliczana na podstawie zaleznosci:

d(l, s) = miny ‘|lt_>t+|s| — 3‘ |2 (6.6)

gdzie:

s - podciag Shapelet

[ - szereg czasowy

|s| - dtugos¢ podciagu Shapelet s

li—14|s| - podciag szeregu czasowego [

Wyznaczanie odleglo$ci migdzy szeregiem czasowy a podciagiem Shaplet jest zilus-

trowane na rysunkach 6.71 6.8.

3. Algorytm Shapelets - algorytm wyznaczajacy podciagi Shapelets na podstawie zbioru

szeregdw czasowych wraz z przypisanymi im klasami.

Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu wyznaczania podciagu Shapelet wynosi O(]s||l

),
gdzie |I| to dlugos¢ szeregu czasowego, zas |s| to dtugo$¢ podciagu Shapelet. Wykorzys-
tano implementacj¢ [160], aby wyznaczyé szeregi Shapelet, zgodnie z podejsciem zapro-
ponowanym w pracy [161]. Liczba cech opartych o algorytm Shapelets (liczba wyznaczanych
pociagdéw Shapelet) w pracach eksperymentalnych zrealizowanych w pracach prezentowanych

w niniejszym rozdziale wynosi 14.

Przyktadowy podciag Shapelet

o —— Szereg czasowy
o 0.02 1 Podcigg Shapelet
:
(1]
N
Y 0.00 1
3
o
2
N —0.02 1
3
o
5 —0.041
= —
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Czas

Rysunek 6.7: Przykladowy jednowymiarowy szereg czasowy i podciag Shapelet. Podciag Shapelet

rozpoczyna si¢ w punkcie 5 i koriczy si¢ w punkcie 14.
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Odlegtos¢ szeregu czasowego od podciggu Shapelet

Odlegtosé
© © © o o
N w = w [=)]

©
=

o
o
.

0 5 10 15 20 25 30
Poczatek podciagu

Rysunek 6.8: Wykres odleglosci migdzy podciagiem Shapelet pokazanym na rysunku 6.7 a poszczegdl-
nymi podciagami szeregu czasowego (réwniez pokazanego na rysunku 6.7). Odlegtos¢ jest obliczana

migdzy statym podciagiem Shaplet, a podciagiem rozpoczynajacym si¢ w danym punkcie czasu.

6.2. Metody agregacji wynikow klasyfikatorow

Uczenie zespotowe wymaga metody agregacji predykcji z poszczegdlnych klasyfikatorow.
Najprostszymi metodami sa gtosowanie twarde (wybieranie klasy wybranej przez wigkszos$¢
klasyfikatorow) i glosowanie migkkie (dodawanie rozktadéw prawdopodobienistwa wyznaczo-
nych przez klasyfikatory i wybieranie klasy o najwyzszym prawdopodobienstwie) [162].

W niniejszym rozdziale przedmiotem zainteresowania bylo glosowanie wazone. W
glosowaniu wazonym kazdemu klasyfikatorowi przyporzadkowana jest waga. Rozktady praw-
dopodobienstwa wyznaczone przez poszczegdlne klasyfikatory sa mnozone przez wagi tych
klasyfikatoréw, a nastgpnie dodawane. Ostatecznie wybierana jest klasa, dla ktérej suma praw-
dopodobienstw przynaleznosci do tej klasy jest najwigksza. Aby znaleZ¢ wagi do glosowania
wazonego, wymagana jest funkcja straty i algorytm optymalizacji. Wszystkie wagi badane w
niniejszym rozdziale sa optymalizowane przy uzyciu algorytmu Differential Evolution (DE)
[163]. Uzyto dwoch funkcji strat:

1. W pierwszej funkcji strat optymalizujemy wagi ze wzgledu na dokladnos¢ klasyfikacji
wyznaczonej na danych ze zbioru treningowego. W kazdym wywotaniu optymalizowane;]
funkcji przeprowadzamy glosowanie wazone (z optymalizowanymi wagami) na zbiorze

klasyfikatoréw, a nastgpnie obliczamy doktadnos¢ klasyfikacji na zbiorze walidujacym.

2. Druga badang funkcja jest GASEN [110]. Algorytm ten przyporzadkowuje najwigksze
wagi klasyfikatorom nieskorelowanym z pozostatymi klasyfikatorami. Metoda ta moze

rowniez zosta¢ uzyta do selekcji klasyfikatorow. Minimalizowana jest funkcja kosztu,
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ktéra zalezy od wag:

c c
w = argmin Z Z ww;Gyj (6.7)

i=1 j=1

2vewrainSi(V) = y(©))(f;(v) —y(v))

Glrain —
" |[train|

(6.8)

ktére powinny spetniac:

O<w; <1 6.9

Zwi =1 (6.10)

i=1
gdzie:

w; - wagi klasyfikatora i.

v - probka (wektor cech).

C - liczba klas.

fi(v) - klasyfikator w zespole.

y(v) - prawdziwa etykieta probki v.

Klasyfikatory, ktérych wagi sa ponizej pewnego progu, sa odrzucane. Umozliwia to selekcje

klasyfikatoréw i obnizenie kosztéw obliczeniowych klasyfikacji przez zesp6t klasyfikatoréw.

6.3. Wyniki prac eksperymentalnych

Ewaluacje wariantow algorytmu NECSCF zrealizowano na zbiorze danych 3DHOI [94].
Ewaluacje na zbiorze 3DHOI przeprowadzono dla dwéch protokotéw ewaluacji: setting 1, set-
ting 2. Doktadny opis tych protokotéw znajduje si¢ w podrozdziale 3.4.3.

Tabela 6.2 zawiera wyniki uzyskane dla setting-1, za$ tabela 6.3 przedstawia wyniki dla
setting-2. Przebadano cztery metody gltosowania (agregacji wynikéw klasyfikatoréw) oraz dwa
rozne zestawy cech wspdlnych. W sumie przebadano osiem wariantéw dla kazdego podziatu
zbioru danych. Uzyte metody agregacji wynikow klasyfikatoréw sa opisane w tabeli 6.4, za§ w
tabeli 6.5 opisano uzyte typy cech.

Uzyto dwéch typéw cech wyznaczonych przez DTW (oznaczane jako DTW(SIM)) oraz
wyznaczone przez Shapelets (oznaczane jako SHAPE(SIM)). Cztery metody gtosowania to
gtosowanie migkkie (oznaczane jako SOFT), gtosowanie twarde (oznaczane jako HARD) oraz
dwa warianty gtosowania wazonego: z wagami optymalizujacymi accuracy (oznaczane jako
WEIGHTED(ACCURACY)) 1 wagami optymalizujacymi funkcje GASEN (oznaczane jako
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Tabela 6.2: Wyniki na zbiorze danych SYSU 3DHOI (setting I, zob. 3.4.3). Kolumna ’Glosowanie’ za-
wiera metody agregacji klasyfikatoréw. Kolumna *N_clf’ podaje liczbe klasyfikatoréw w zespole. Uzyte

oznaczenia wyjasniono w tabeli 6.4.

Gtosowanie Wspdlne Specyficzne | N_clf | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
dla klasy

HARD SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9167 09217 | 0,9167 | 09171
1D-CNN(CAE)

SOFT SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9079 0,9102 | 0,9079 | 0,9071
1D-CNN(CAE)

WEIGHTED SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9079 0,9110 | 0,9079 | 0,9073

(ACCURACY) | 1ID-CNN(CAE)

WEIGHTED | SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 6 0,9254 0,9271 | 0,9254 | 0,9246

(GASEN) 1D-CNN(CAE)

HARD DTW(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9341 0,9298 | 0,9341 | 0,9298
1D-CNN(CAE)

SOFT DTW(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9341 0,9298 | 0,9341 | 0,9298
1D-CNN(CAE)

WEIGHTED DTW(SIM) + | TD-LSTM 11 0,9266 09211 | 0,9266 | 09211

(ACCURACY) | 1D-CNN(CAE)

WEIGHTED DTW(SIM) + | TD-LSTM 7 0,9340 0,9298 | 0,9340 | 0,9298

(GASEN) 1D-CNN(CAE)

WEIGHTED(GASEN)). Obydwa typy cech sa wyznaczane na podstawie cech Siamese. Do-
datkowo w kazdym przebadanym przypadku uzywamy jako cech wspdlnych cech wyznaczo-
nych przez konwolucyjny autoenkoder oraz sie¢ 1D-CNN. Cechy specyficzne dla klasy sa za-
wsze wyznaczane przez TD-LSTM. Jako klasyfikatora wieloklasowego zawsze uzywamy Re-

gresji Logistyczne;j.

W tabeli 6.2 zaprezentowano wyniki uzyskane przez proponowane algorytmy dla protokotu
ewaluacji setting 1. Jak mozna zaobserwowaé algorytmy operujace na cechach opartych na
DTW osiagaja lepsze wyniki dla kazdej metody glosowania, przy czym najmniejsza réznica
migdzy doktadnosScia klasyfikacji osiagana przez algorytmy operujace na cechach DTW 1 al-
gorytmy operujace na cechach Shapelets jest osiagana przez metode WEIGHTED(GASEN).
Metoda agregacji wynikow klasyfikatorow WEIGHTED(GASEN) osiaga najlepsza doktadnos¢
klasyfikacji zarowno na cechach opartych na DTW jak i na cechach opartych na Shapelets. W
przypadku cech opartych na DTW metody SOFT 1 HARD osiagaja praktycznie identyczne
wyniki, jednak metoda WEIGHTED(GASEN) wykorzystuje mniejsza liczbe klasyfikatorow.
WEIGHTED(GASEN) umozliwia znaczng redukcj¢ liczby klasyfikatoréw zaréwno dla cech
opartych na Shapelets jak i1 cech opartych na DTW (z 12 do 6 w przypadku cech opartych na
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Tabela 6.3: Wyniki na zbiorze danych SYSU 3DHOI (setting II, zob. sekcja 3.4.3). Kolumna ’Voting’ za-

wiera metody agregacji klasyfikatoréw. Kolumna *N_clf’ podaje liczbe klasyfikatoréw w zespole. Uzyte

oznaczenia sa wyjasnione w Tabeli 6.4.

Gtosowanie Wspdlne Specyficzne | N_clf | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
dla klasy
HARD SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,8991 0,9079 | 0,8991 | 0,8990
1D-CNN(CAE)
SOFT SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9035 0,9098 | 0,9035 | 0,9036
1D-CNN(CAE)
WEIGHTED SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9123 09175 | 0,9123 | 09119
(ACCURACY) | 1ID-CNN(CAE)
WEIGHTED | SHAPE(SIM) + | TD-LSTM 6 0,9211 0,9259 | 09211 | 0,9209
(GASEN) 1D-CNN(CAE)
HARD DTW(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9230 0,9211 | 0,9230 | 0,9211
1D-CNN(CAE)
SOFT DTW(SIM) + | TD-LSTM 12 0,9230 0,9211 | 0,9230 | 0,9211
1D-CNN(CAE)
WEIGHTED DTW(SIM) + | TD-LSTM 11 0,9204 09167 | 0,9204 | 09167
(ACCURACY) | 1D-CNN(CAE)
WEIGHTED DTW(SIM) + | TD-LSTM 3 0,9291 0,9254 | 0,9291 | 0,9254
(GASEN) 1D-CNN(CAE)

Shapelets 1 z 12 do 7 w przypadku cech opartych na DTW).

W tabeli 6.3 znajduja si¢ wyniki uzyskane dla setting 2. Jak mozna zaobserwowac
rowniez w tym przypadku algorytm NECSCF operujacy na cechach opartych na DTW os-
1aga lepsze wyniki dla kazdej metody glosowania. Metoda agregacji predykcji klasyfikatoréw
WEIGHTED(GASEN) osiaga najlepsza doktadnos¢ klasyfikacji zarowno wraz z cechami opar-
tymi na DTW jak i z cechami opartymi na Shapelets. Ponadto WEIGHTED(GASEN) umozli-
wia znaczna redukcje liczby klasyfikatoréw (z 12 do 6 w przypadku cech opartych na Shapelets
1z 12 do 7 w przypadku cech opartych na DTW).

Podsumowujac WEIGHTED(GASEN) osiaga najlepsze wyniki na wszystkich czterech
permutacjach podziatu zbioréw 1 zestawach cech wspdélnych. Metoda WEIGHTED(GASEN)
umozliwia znaczna redukcje liczby uzywanych klasyfikatoréw. Celem metody GASEN jest
wyszukanie nieskorelowanych klasyfikatoréw. Wspomniana metoda umozliwia uzyskanie
znacznie lepszych wynikéw niz podstawowe metody glosowania takie jak gtosowanie twarde
1 migkkie. Metoda GASEN osiaga rowniez lepsze wyniki niz glosowanie wazone, gdzie wagi

optymalizuja proste funkcje celu takie jak doktadnos¢ klasyfikacji.

We wszystkich wersjach zespotu klasyfikatorow algorytmy operujace na cechach opartych
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Tabela 6.4: Tabela przedstawia uzyte metody agregacja wynikow klasyfikator6w. Kolumna *Symbol’ za-
wiera identyfikator za pomoca ktérego metoda agregacji jest oznaczona w innych tabelach. W przypadku

glosowania wazonego podajemy funkcje celu, w oparciu o ktére to optymalizowano wagi.

Symbol Funkcja celu | Opis

HARD - Hard voting

SOFT - Soft voting
WEIGHTED(ACCURACY) | Accuracy Glosowanie wazone
WEIGHTED(GASEN) GASEN Glosowanie wazone

Tabela 6.5: Rodzaje zestawéw cech uzywanych w zespole opartym na TD-LSTM. Niektére cechy sa
wyznaczane bezposrednio na podstawie sekwencji mapy glebi (jak TD-LSTM). Inne sq wyznaczane
w dwoch etapach. Najpierw wyznaczane sa cechy opisujace poszczegélne mapy glebi. Na podstawie
kazdej sekwencji mapy glebi wyznaczany jest wielowymiarowy szereg czasowy cech map glebi wyzna-
czonych w pierwszym etapie. Na takim szeregu czasowym okre§lane sa ostateczne cechy opisujace cata

sekwencj¢ map

glebi.
Symbol Typ Mapa gtebi Szereg czasowy
DTW(SIM) Wspdlny Cechy Siamese (6.1.3) Cechy DTW (3.3)
SHAPELETS(SIM) | Wspdlny Cechy Siamese (6.1.3) Cechy Shapelets (6.1.4)
1D-CNN(CAE) Wspdlny Cechy autoenkodera (6.1.2) | Cechy 1D CNN (5.1.3)
TD-LSTM Specyficzne dla klasy | Cechy TD-LSTM (6.1.1) -

na DTW osiagaja lepsze wyniki niz algorytmy operujace na cechach opartych na Shapelets.
Mozliwe jest jednak zmniejszenie r6znicy w doktadnosci klasyfikacji migdzy algorytmami uzy-
wajacymi cech opartych na DTW, a algorytmami uzywajacymi cech opartych na Shapelets dz-
igki zastosowaniu odpowiedniej metody - gtlosowania wazonego z wagami wyznaczonymi przez
GASEN. Cechy oparte na Shapelets wcigz moga by¢ uzyteczne z uwagi na mniejsza ztozonos¢
obliczeniowa w poréwnaniu do cech opartych na DTW.

W tabeli 6.6 zaprezentowano wyniki uzyskane przez zesp6t NECSCF oparty na sieciach
bliZniaczych na zbiorze MHAD. Zamieszczono réwniez wyniki uzyskane na zbiorze MHAD
z poprzedniego rozdziatu. Jak mozna zaobserwowac, wersja algorytmu NECSCF nie wyko-
rzystujaca cech tworzonych rgcznie uzyskuje lepsze wyniki pomimo znacznego uproszczenia

algorytmu.

6.4. Podsumowanie

Tabela 6.7 przedstawia wyniki uzyskane przez konkurencyjne algorytmy na zbiorze danych
3DHOI w poréwnaniu do wynikéw osiagnigtych przez proponowany algorytm. Pokazano

eksperymentalnie, ze zaproponowany algorytm uzyskuje znacznie lepsze wyniki na wymaga-
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Tabela 6.6: Wyniki na zbiorze danych MHAD (zob. sekcja 3.4.2).

Specyficzne Gtlosowanie Wspélne Accuracy | Precision | Recall | Fl-score

dla klasy

CNN DTW SOFT 0,8814 0,8979 | 0,8814 | 0,8804
(HANDCRAFTED)

TD-LSTM DTW(SIM) + SOFT 0,8814 0,8844 | 0,8814 | 0,8747
1D-CNN(CAE)

TD-LSTM DTW(SIM) + WEIGHTED 0,8907 0,8919 | 0,8907 | 0,8833
1D-CNN(CAE) (ACCURACY)

jacym zbiorze danych SYSU 3DHOI niz najnowsze zaawansowane algorytmy oparte na ma-
pach glebi [164, 31, 165, 166]. Warto podkresli¢, ze proponowany algorytm uzyskuje lepsze
wyniki od wigkszoSci najnowszych metod opartych na szkielecie, ktore zazwyczaj osiagaja

lepsze wyniki w poréwnaniu do metod opartych wytacznie na mapach giebi.

Tabela 6.7: Poréwnanie z wynikami uzyskiwanymi przez konkurencyjne algorytmy na zbiorze 3DHOI.

Metoda Modalno$é Protokét | Accuracy[%]
MSRNN [164] depth+RGB+skel. - 79,58
PTS [167] depth+skeleton - 87,92
bidirect. rank p. [168] depth I 76,25
LGN [165] skel. I 83,33
SGN [166] skel. I 86,90
LAFF [136] depth+RGB II 80,00
TD-LSTM (Shapelet) depth I 92,54
TD-LSTM (Shapelet) depth II 90,35
TD-LSTM (DTW) depth I 93,41
TD-LSTM (DTW) depth II 92,91

Zaproponowana wersja algorytmu NECSCF nie wykorzystuje cech tworzonych recznie.
Cechy oparte na DTW oraz na Shapelets sa wyznaczane na podstawie cech opartych na sie-
ciach bliZniaczych Siamese. Warto podkresli¢, ze w rozdziale 3 algorytmy operujace na cechach
opartych na DTW nie osiagnely dobrych wynikéw na zbiorze SYSU 3DHOI. Potaczenie cech
opartych na DTW z modelami glgbokimi typu Siamese pozwala na uzyskanie wysokiej doktad-
nos$ci na zbiorach przedstawiajacych interakcje czlowieka z obiektami. Algorytmy operujace na
cechach opartych na DTW (o wyzszym koszcie obliczeniowym) wciaz uzyskuja lepsze wyniki,
niz algorytmy operujace na cechach opartych na Shapelets ale gtosowanie wazone oparte na
GASEN znacznie zmniejsza réznice. Cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczane przez modele
trenowane end-to-end.

Uzycie glosowania wazonego opartego na funkcji celu GASEN prowadzi nie tylko do
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najlepszych wynikéw, ale tez do redukcji liczby klasyfikatoréw. Potwierdza to wnioski sfor-
mutowane w podrozdziale 4.3 o mozliwoSci znaczacej poprawy wynikéw uzyskiwanych przez

algorytm NECSCF poprzez odpowiednie dobranie metody agregacji predykcji klasyfikatorow.




7. Podsumowanie najwazniejszych osiagniec

W niniejszej rozprawie doktorskiej zaproponowano nowe metody rozpoznawania akcji
cztowieka. Wszystkie zaproponowane algorytmy zostaly przebadane na ogdlnie dostgpnych
zbiorach danych i osiagnety na nich konkurencyjne wyniki. W badaniach skupiono sig¢
na rozpoznawaniu akcji cztowieka na mapach glebi, ale praktycznie wszystkie metody, z
niewielkimi modyfikacjami, mozna zastosowac do klasyfikacji dowolnego rodzaju sekwencji
obrazéw. Wigkszo$¢ algorytmow, z wyjatkiem tych opartych na szeregach czasowych (DTW,
shapelets), mozna dostosowa¢ do rozpoznawania akcji na pojedynczych obrazach/mapach

glebi.

7.1. Weryfikacja postawionych celow badawczych

Gtéwnym celem niniejszej pracy (sformutowanym w rozdziale 1) byto opracowanie nowych
metod rozpoznawania akcji na matych zbiorach sekwencji map glebi. Gtéwne wyzwanie doty-
czylto klasyfikacji na ograniczonej liczbie przyktadéw. Zostato ono rozwiazane w rozdziale 4.
dzigki zaproponowaniu nowej metody uczenia zespotowego - NECSCF. W eksperymen-
tach na danych tabelarycznych wykazano, ze NECSCF osiagga dobre wyniki na zbiorach
z malymi liczbami przyktadéw. Aby zastosowaé NECSCF do klasyfikacji akcji ludzkich
nalezy wyznaczy¢ zawczasu odpowiednie cechy wspdlne oraz wytrenowaé sieci neuronowe
odpowiedzialne za wyznaczenie cech specyficznych dla klas akcji.

Drugie wyzwanie dotyczylo zmiennej predkosci wykonywania akcji na réznych czesciach
sekwencji map gltebi z akcjami ludzi. Wspomniany problem rozwigzano w rozdziale 3. poprzez
zaproponowanie nowych cech szeregéw czasowych opartych na DTW. Aby uzy¢ cech opartych
na DTW, nalezy wyodrebnié cechy reprezentujace poszczegdlne mapy glebi. W rozdziale 3.
przebadano zespoty klasyfikatoréw operujace na rgcznie tworzonych cechach map glebi. Prze-
badano zaréwno algorytmy dzialajace wytacznie na cechach opartych na DTW jak 1 zespét
NECSCF wykorzystujacy cechy oparte na DTW jako cechy wspdlne (zob. rozdziat 5). Mo-
tywacja dla proponowanej metody augumentacji danych byta umotywowana potrzeba wyko-
rzystania zalet DTW w klasyfikacji akcji wykonywanych z rézna predkoscia bez kosztu
obliczeniowego DTW.

Trzecim problemem jest dynamiczne tlo i inne problemy zwiazane z interakcja osoby z
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otoczeniem (zob. rozdziat 2.1). W rozdziale 3 cechy oparte na DTW, wyznaczone na rgcznie
tworzonych cechach map glebi, uzyskaty stabsze wyniki na zbiorze 3DHOIL. Jest to przypadek,

gdzie akcje sa wykonywane na bardziej ztozonym tle i obejmujg interakcje z obiektami.

W rozdziale 6. uzyto cech wyznaczonych przez sieci Siamese jako alternatywy dla cech
tworzonych recznie. Utworzony zesp6t NECSCF osiaga lepsze wyniki na zbiorze MHAD niz

algorytm uzywajacy cech tworzonych recznie oraz dobre wyniki na zbiorze 3DHOL.

7.2. Wklad wlasny i ograniczenia rozprawy doktorskiej

Giéwnym wkladem tej pracy jest nowa metoda uczenia zespotowego oparta na giebokich
sieciach neuronowych - NECSCFE. Zaproponowano trzy wersje algorytmu NECSCEF. Pierwsza
wersja jest przeznaczona dla danych tabelarycznych. Opisano ja w rozdziale 4. Ewaluowano
proponowany algorytm w sumie na 20 zbiorach danych i osiagnig¢to na nich konkurencyjne
wyniki, a ponadto przeprowadzono poréwnanie z algorytmem RF na 14 zbiorach danych
UCI. Uzyskano statystycznie istotna poprawe w stosunku do algorytmu RF dla trzech zbioréw

danych.
Uzycie algorytmu NECSCEF do klasyfikacji akcji wymaga opracowania odpowiednich cech

wspolnych. W rozdziale 3 opracowano kilka zestawéw cech tworzonych recznie dla poje-
dynczych map giebi. Nastepnie zaproponowano nowy zestaw cech opartych na odlegtosci DTW
dla szeregéw czasowych. Nowe cechy zostaty przebadane na trzech ogélnodostgpnych zbiorach
danych (MSR, MHAD, 3DHOI). Cechy oparte na DTW osiagaja lepsze wyniki niz tradycyjna
metoda 1-NN DTW. Co wigcej taczenie cech opartych na DTW wyznaczonych na réznych
zestawach cech tworzonych recznie powoduje dalsza poprawe wynikéw, co pokazano ekspery-

mentalnie w rozdziale 3.

Druga wersja algorytmu NECSCF jest przeznaczona dla klasyfikacji akcji ludzkich.
Opisano ja w rozdziale 5. Wykorzystuje ona cechy oparte na DTW jako cechy wspdlne. Opra-
cowano réwniez cechy specyficzne dla klasy. Cechy specyficzne dla klasy sa wyznaczane w
dwéch etapach. Najpierw celem wyznaczenia cech reprezentujacych pojedyncze mapy glebi
uzyto sieci konwolucyjnych na mapach glebi. Nastgpnie na wyznaczonych tym sposobach
wielowymiarowych szeregach czasowych wyznaczane sa cechy za pomoca jednej z trzech
metod: sieci konwolucyjnej 1D, sieci Siamese 1D lub cech statystycznych. Algorytm osiagnat
dobre wyniki na ogélnodostgpnych zbiorach MHAD 1 MSR.

W rozdziale 4 zaproponowano réwniez autorska metod¢ augmentacji danych. Proponowana
metoda augumentacji zostata opracowana celem poprawienia doktadnosci klasyfikacji na sek-
wencjach z akcjami wykonywanymi z r6zng predkoscia. W rezultacie uzyskano podobne rezul-
taty do DTW, ale przy mniejszych naktadach obliczeniowych. Wraz z nig przebadano bardziej
konwencjonalny algorytm uczenia zespolowego - bagging. Metoda oparta o bagging uzyskata

znacznie gorsze wyniki niz algorytm NECSCF.
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Trzecia wersja algorytmu NECSCF zostala opisana w rozdziale 6. Jest ona réwniez przez-
naczona do klasyfikacji akcji ludzkich, lecz nie uzyto w niej cech tworzonych recznie. Zasto-
sowano rowniez bardziej zaawansowane architektury sieci neuronowych. Cechy specyficzne
dla klasy zostalty wyznaczone przez sieci TD-LSTM trenowane w jednym etapie (end-to-
end). Stosowane sa dwa rodzaje cech wspdlnych: oparte na uczeniu nienadzorowanym (kon-
wolucyjnym autoenkoderze) 1 cechy oparte na DTW. Cechy DTW nie sa wyznaczane na
cechach tworzonych recznie, lecz na cechach wyznaczonych przez sie¢ Siamese. Dodatkowo
przebadano cechy oparte na Shapelets jako alternatywy dla cech opartych na DTW. Zapro-
ponowany algorytm uzyskat dobre wyniki na zbiorze 3DHOI. Cechy oparte na Shapelets os-
13gaja nieco gorsze wyniki, jednak koszty obliczeniowe zwiazane z ich wyznaczeniem sa
mniejsze niz cech opartych na DTW. Przebadano réwniez rézne wersje gtosowania wazonego.
Najlepsze wyniki uzyskaly zespoty klasyfikatoréw z wagami wyznaczonymi przez algorytm
GASEN.

Podsumowujac, proponowana rodzina algorytméw NECSCF osiagnela konkurencyjne
wyniki zaréwno w przypadku danych tabelarycznych, jak i w rozpoznawaniu akcji. Pro-
ponowane algorytmy umozliwiaja taczenie zalet ré6znych architektur uczenia glebokiego oraz

pozwalaja na wykorzystanie algorytmu DTW w potaczeniu z sieciami neuronowymi.

Proponowane metody nie sa jednak pozbawione ograniczen. Algorytmy oparte na pro-
gramowaniu dynamicznym, takie jak uzywane przy wyznaczaniu cech DTW, maja wysokie
koszty obliczeniowe (kwadratowe wzgledem dtugosci szeregéw czasowych) i nie sa odpowied-
nie dla duzych zbioréw danych. Zespoty NECSCF moga by¢ stosowane na zbiorach danych o
znacznej liczbie przyktadéw, ale w przypadku zbioréw danych z duza liczba klas, trenowanie

duzej liczby modeli moze by¢ niepraktyczne.

7.3. Dalsze kierunki badan i rozwoju

Istnieje kilka mozliwych kierunkéw dalszych badan zwiazanych zagadnieniami podjgtymi
w niniejszej rozprawie. Wada cech opartych na DTW jest ich koszt obliczeniowy. Jednym z
mozliwych kierunkéw byloby zastosowanie algorytmu aproksymujacego odlegtos¢ DTW. Al-
ternatywnym rozwiazaniem problemu wysokiego kosztu obliczeniowego odlegtosci DTW jest

wykorzystanie glebokich sieci neuronowych do przyblizenia odlegtosci DTW.

Przebadano zespoly NECSCF z jednym zestawem cech wspdlnych (czyli nieopartych na
sieciach "jeden przeciw wszystkim"). Obiecujacym podejSciem byloby zastosowanie kilku
zestawow cech wspdlnych w tym samym zespole. Interesujace bytoby uzycie réznych algo-
rytméw klasyfikacji w tym samym zespole (np. regresja logistyczna i SVM w tym samym
zespole). Ponadto warto bytoby zbada¢ cechy specyficzne dla klasy wyznaczone przez inne ar-
chitektury glebokich sieci neuronowych, zwlaszcza dedykowanych uczeniu na matych zbiorach

danych (np. Matching Networks).
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Mozliwe jest udoskonalenie NECSCF dla danych tabelarycznych poprzez zastosowanie
glosowania wazonego. Ostatecznie, warto bytoby dostosowaé algorytm NECSCF do innych

typéw danych audiowizualnych.
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