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SANTRAUKA

Darbe apzvelgiama literatiira nagrinéjanti veiksmy atpazinimg, kai naudojami skirtingy
dimensijy duomenys (2, 3, 4 ir n dimensijy) bei skirtingi metodai pozymiy vektoriy sudarymui.

Atlikus literatiiros analize pasirinkta didelés apimties duomeny bazé¢ Human3.6M, su jau
i3skirtais pozy pozymiy vektoriais. Siems duomenims klasifikuoti pasirinkti literatiiroje apzvelgti
TreeBagger, Neuroniniy tinkly ir LibSVM klasifikatoriai.

Darbe duomeny klasifikavimui pritaikomos strategijos leidzian¢ios manipuliuoti didesniais
duomeny kiekiais. Tokios, kaip didelés apimties duomeny klasifikavimas, balsavimas,
klasifikavimo modeliy taisykliy apjungimas, vieno veiksmo iSskyrimas i§ visy likusiy,
atpazjstamy veiksmy sumazinimas.

Paskutiniame etape atlickamas duomeny grupavimas, tam panaudojant didZiausig bendrgjj
visy klasiy atpazinimo tiksluma pasickusj modelj. Siuo atveju apdorojami jau atpaZinti
duomenys, jie grupuojami j tam tikras sekas, kiekvienos sekos metu nusprendziant, kurios klasés
atpazinimo tikimybé pasirinktoje sekoje didziausia. Pasiektas 82,63 % bendras 15 klasiy

atpazinimo tikslumas, kuriy duomenys nebuvo naudojami apmokymo procese.
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SUMMARY

In this paper reviewing literature that deals with action recognition using various
dimensional data (2, 3, 4, and n-dimensional) and different methods for forming feature vectors.

Selected large-scale Human3.6M database with excluded postures feature vectors after
literary analysis. For these data classification chosen TreeBagger, Neural network and LibSVM
classifiers.

To allow manipulation of large amounts of data adapted strategy such as large-scale data
classification, vote, bundling rules of classification models, one class isolation from all the rest,
reduction of recognizable actions.

In the last stage for grouping data chosen model with the highest accuracy in overall
recognition of all classes. In this case working with classified data, these data are grouped into
certain sequences, deciding which class detection probability is the highest for each sequence.
Reached 82,63 % overall recognition accuracy of 15 classes for which data were not used in the

training process.
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TERMINAI IR AKRONIMAI

2D, 3D, 4D - plokStumg, trimate arba keturmate erdve nusakantis Zyméjimas (angl.
two/three/four dimensions);

RGB-D - trijy kanaly spalvy erdvés naudojamos vaizdy kodavimui gylio modelis (angl. Red
Green Blue color depth model),

HOJ3D - Trimaciy tasky histogramos (angl. Histograms of 3D Joints);

LCSS - Ilgiausia bendra seka (angl. Longest common subsequence);

PMM - Pasléptieji Markovo modeliai (angl. Hidden Markov model — HMM);

GMM - Gauso pasiskirstymo modelis (angl. Gaussian mixture model);

Mocap — Judesio fiksavimo sistema (angl. Motion capture system);

SVM — Atraminiy vektoriy klasifikavimo modelis (angl. Support Vector Machine),

RAM — operatyvioji atmintis (angl. Random—access memory);

TreeBagger — Medziy pakavimo klasifikavimo modelis;

NNet — Neuroniniy tinkly klasifikavimo modelis (angl. Neural Network);

LibSVM — SVM Kklasifikavimo modelio modifikacija;

GHz — gigahercas (angl. Gigahertz);

GB — gigabaitas (angl. Gigabyte);

SSD — puslaidininkinis diskas (angl. Solid—state drive).



IVADAS

Pastaraisiais metais yra sukurta daug biidy kaip jgyvendinti Zzmogaus veiksmy atpazinima.
Dazniausiai tai sudétingi kompleksiniai uzdaviniai, prasidedantys nuo tokiy elementariy dalyky
kaip zmogaus silueto iSskyrimas nuotraukoje, triukSmy pasalinimas geresniam atpaZinimui,
pereinant tokius etapus, kaip zmogaus atkiirimas trimatéje erdvéje, reikSmingy tasky atpazinimas
(galva, koja, ranka, peciai, alkinés ir pan.), Siuos taskus sujungiant linijomis, tokiu biudu
sukuriamas ir iSskiriamas zmogaus skeletas. Baigiamajame etape stengiamasi aptikti jprastus
zmoniy veiksmus: sédéjimas, ¢jimas, gul¢jimas, mojavimas ir daugelj kity. ISanalizavus bei
iSskyrus jprastus zmoniy veiksmus galima pereiti prie nejprasty reiskiniy, tokiy, kurie néra
natiiraliai budingi zmogaus elgsenai, pvz., kai kurie stengiasi atpazinti blisimus zmogaus
kritimus, taip norédami prognozuoti zmogaus elgseng ir apsaugoti juos nuo patiriamy suZalojimy
ateityje. Kita tyrimy sritis yra senjorai. Kadangi miisy visuomenéje jaunesni zmonés tampa vis
labiau uzimti, o noras ir galimybés prizitiréti senyvus zmones blésta arba néra tam galimybiy, tai
skatina kurti tokias atpazinimo sistemas, kurios atpazindamos kasdien¢ ar natiiralig jy veikla,
nustatydamos zmogaus patogumo, komfortiSkumo laipsnj ir tirdamos nejprasta jy veikla, gebéty
juos apsaugoti, pagerinti jy gyvenimo kokybe. Vaizdo analizé gali pagelbéti ir tokiais atvejais,
kaip vagystés, uzpuolimai, patekimai ] teritorija be bilieto ar net pabégimai i§ kaléjimy,
psichiatrijos ligoniniy ir pan., Siuos neleistinus veiksmus stengiamasi atpazinti ir traktuoti, kaip
nejprastus, o atpazinus greiiau informuoti budintj personalg. ISplétojus sistema j didesnj
regiong, pvz. miesto tinklg, neleidZziamg veiksmg atlikusj asmenj galima sekti, tokiu budu
sumazinama tikimybé iki minimalios, kad sekamas asmuo pabégs. Dar viena i§ galimy vaizdo
analizés taikymo sri¢iy — medicina:

e Reabilitacija — zmoniy, atlickan¢iy potrauminius reabilitacijos pratimus steb¢jimas
bei informavimas apie neteisingai atlikta veiksma;

e Virtualus treneris — pratimo atvaizdavimas ekrane, asmens darancio pratimg sekimas
bei korekciniy veiksmy nurodymas, pratimg atliekant netaisyklingai;

e Pacienty steb¢jimas — sunkios biiklés pacienty, nepajégiy iSsikviesti pagalbg i palata
ir jvykus nelaimei (pasijutus blogai, stojant Sirdziai, negalint kvépuoti ir pan.)
atpazinimas ir priziiirin¢iojo personalo informavimas.

Siuos veiksmus traktuojant, kaip nejprastus galima pagerinti zmoniy reabilitacijos procesa,

sumazinti traumy tikimybe sporte ar iSgelbéti sunkios biiklés pacienty gyvybes, laiku informavus

twe—
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1. Literaturos apZvalga

Literatiiroje gausu pavyzdziy kaip atpaZinti jprastus ir nejprastus Zzmogaus veiksmus, tam
panaudojant vienmacius (2D — dviejy dimensijy), trimacius (3D — trijy dimensijy), keturmacius
(4D — keturiy dimensijy) ar n—macius vaizdus. Pagrindinés problemos kuriant algoritmus vaizdo
analizéje:

» Techninés galimybés atliekant skaiiavimus (t. y. nors ir sparCiais Suoliais vyksta
technologijy raida, taciau vaizdy apdorojimas islicka ganétinai sudétingas uzdavinys, nes
jam reikia nemazai techniniy resursy, tai kyla dél tokiy dalyky kaip n—-maciy matricy
skai¢iavimai, duomeny dideliais kiekiais apdorojimas per ganétinai trumpus,
milisekundziy eilés laiko tarpus);

= QGreitaveika (dazniausiai norima, jog duomenys biity apdorojami realiu laiku, filmuojant
apie 30 kadry per sekundg);

* Didel¢ duomeny bazé apmokymams (dazniausiai norint gauti geresniy rezultaty
baigtiniame produkte, jis turi biti apmokytas su skirtingais duomenimis, skirtingais
zmonémis, skirtingais veiksmais esant skirtingoms aplinkos salygoms ir kitiems
trikdZiams);

= Tikslumas (stengiamasi pasiekti kuo didesnj teisingai atpazinty veiksmy skaiciy).

Dazniausiai norima pasiekti kuo didesn¢ greitaveika, uztikrinant kuo didesnj tiksluma.
Kartais klaidingas sistemos veikimas gali biiti nereikSmingas, nesukeliantis nei didelés grésmés,
nei pavojaus, pvz. zaidimo metu neatpazintas vienas ar kitas veiksmas, taciau kartais klaidos
negali biti toleruojamos, pvz. medicinoje, kai klaidingas sistemos veikimas lemia Zzmogaus mirtj
ar teisésaugoje, kai sukeliama grésmé aplinkiniams bei visuomenei.

Atpazinimas gali buti vykdomas panaudojant bet kurig vaizdo kamerg, taip gaunant 2D
vaizdg. Dazniausiai dviejy dimensijy vaizdas naudojamas elementariems veiksmas atpaZinti:
bégimui, vaziavimui dviraciu ar masina. Tokio atpazinimo procese daznai naudojami judéjimo
vektoriai, kurie gaunami lyginant du kadrus, dabartinj su pries tai buvusiu. Lyginant informacijg
tarp kadry atkreipiamas démesys i kurig puse ir kiek pasislinko kiekvienas taskas (pikselis), tokiu
btdu sudarant krypties vektoriy [10, 11, 18, 21, 24]. Norint padidinti tam tikry Zmogaus veiksmy
atpazinimo tiksluma, reikty naudoti bent jau trimate erdve, kurioje galima bty iSskirti mums
jprastg trimatj zmogaus vaizda, jam priskiriant skeleta.

Siam tikslui galima naudoti Mocap (angl. Motion capture system) algoritma, nutolusius
jutiklius, stereovizijg (t. y. turi biiti panaudotos bent 2 kameros nutolusios viena nuo kitos tam
tikru atstumu vienoje plokStumoje), struktirizuotos Sviesos technologija (analogiskai kaip ir
stereovizijoje naudojamos 2 kameros, taciau viena kamera siuncia infraraudonuosius lazerio
spindulius, kita priima jau atsispindéjusius nuo pavirSiaus). Tiek stereovizijoje, tiek
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struktiirizuotos Sviesos technologijoje naudojant trigonometrijg iSskaiiuojami atstumai iki
kiekvieno pikselio, gaunama gylio (angl. depth) matrica, kur kiekvienas matricos narys reiskia
atstumg nuo kamery iki tam tikro taSko erdvéje [2]. Daznai tai vadinama ne 3D vaizdu, bet 2.5D
vaizdu, nes turimas gylio matricos vaizdas teikia informacijg tik apie vieng scenos pusg.
Dazniausiai susiduriama su keturiais sunkumais naudojant veiksmy aptikimo metodus [2]:
1. Netvarkingas fonas, Se$éliai ir kintancios apSvietimo sglygos.
Veiksmy sekimas, tie patys veiksmai gali generuoti skirtingg vaizdg i§ skirtingy pozicijy.

Skirtingi objekty dydziai priklausomai nuo to kiek jie nutole nuo kameros.

El

Panasiy veiksmy kitimas, objektai gali atlikti tuos pacius veiksmus skirtingomis
kryptimis, skirtingais stebéjimo kampais, taip pat, tas pats judesys kiekvieng kartg gali
truputj skirtis.
Daznai netgi tokie dalykai kaip Sviesos Saltinis, pavirSiaus atspindZiai ar naudojama
kamera gali apsunkinti atpazinimo situacijg.
Siuo metu rinka gali pasitlyti gaminius atliekanéius stereovizija, struktiirizuotos $viesos
technologijg, suskaic¢iuojancius gylio matricg ar net iSskiriancius ir sudarancius Zzmogaus skeleta,
tokius kaip ZED kamera ar Microsoft Kinect. 1.1. paveiksle pateikiamas Kinect veikimo

principas, naudojant jtaisg kartu su Xbox zaidimy konsole.

[ Judesio atpaZinimas ]

‘

[ Atsakas j Zmogaus judesius J

1.1 pav. Kinect veikimo principas [ 1]

12



Nors Kinect buvo kuriamas zaidimams, jis tapo patrauklus tyrinétojams dél anksSciau
aptarty funkcijy (tai galima matyti 1.2. pav.), taip pat dé¢l savo nedidelés kainos bei gan tiksliy

algoritmy, todél darbe bus placiau apzvelgiami Zmogaus veiksmy atpazinimo metodai

3D
atsatymas

Judesio Gesty
atpaZinimas Zi

panaudojant Kinect.

Virtuali realybe

‘
- 5 Perimetro i
Mowm_as_ Sveikata Vmua'_us Robotikaje
meno srityje apsauga treneris
Fizing Medicinos Kritimo
terapija operacijos atpaZinimas

1.2 pav. Kinect panaudojimas [1]

atpaZinimas

Trimatj vaizdg galima gauti panaudojant judesj. Veikimo principas pagristas zymekliy
panaudojimu, optiniai Zymekliai sukabinami ant kiino, taip pat naudojamos kameros sekancios
zymekliy pozicijas. Tokiu biidu yra galimybeé atkurti vaizda trimatéje erdvéje. Sis metodas labiau
paplites fizinése terapijose, nes didziausias triikumas yra tas, jog trimatéje erdvéje atkuriami tik
zymekliy taskai, todél dazniausiai jie apjungiami tiesémis ir panaudojami skeletui sukurti.

Per pastaruosius kelis metus zmogaus veiksmams atpazinti buvo taikyti algoritmai
panaudojant gylio matricas: atpazinimas i§ 3D siluety, skeleto (kiino daliy), vietos erdvés laiko
modelis (4 dimensijy algoritmas apjungiant trimat¢ RGBD matrica su laiku), vietinio uzimtumo

modelis , 3D optinis srautas.

1.1. Zmogaus veiksmy atpaZinimas panaudojant 2D duomenis

Apzvelgtuose [12-22] straipsniuose matyti, jog veiksmy: tiek jprasty, tiek nejprasty
atpazinimu susidométa ne taip ir seniai. Nuo 1994 iki 2004 mety buvo isleidZziama vos po kelis
straipsnius per metus, o nuo 2004 mety straipsniy Sia tematika pradéjo daugéti iki 618
straipsniy per metus [13, 14]. Tokig tendencija galima biity paaiSkinti per pastaraja dekada
padidéjusiais techniniais skai¢iavimo jrangos parametrais bei proverziu kompiuteriy inzinerijoje,

kadangi vaizdy apdorojimas ganétinai sudétingas procesas, reikalaujantis per ganétinai trumpg —
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milisekundziy laiko tarpg atlikti nemaZzai skai¢iavimy. D¢l norimos greitaveikos buvo kuriami,
apjungiami jvairiausi algoritmai.

Vienmaciai atpaZzinimo algoritmai veiksmui atpazinti naudoja ribotg informacijos kiekj —
vaizdo plokstumg, kurioje yra galimybe¢ isskirti tik zmogaus silueta, neturint informacijos apie
objekta i§ Sony, nugaros, virsaus. Dél to didzioji dalis algoritmy pagristi optiniy srauty analize
[12-14, 16-22], tiriamas pokytis tarp kadry, todél norint tiksliai aptikti ir iSskirti tam tikra
veiksmg reikalinga nors keliy kadry istorija. Lyginant kadry seka iSskiriami tie taskai (pikseliai),
kurie keiciasi per tam tikrg laikg. Kiti, truputj maziau paplit¢ metodai biity — histogramy (kuriose
iSskiriama: judesys, pikselio, spalvos, tekstliros pokyciai), formy (stovin¢io Zmogaus forma
skiriasi nuo sédinCio, atsitiipusio), erdves laiko pokyc¢iy. Labiausiai paplitess PMM
klasifikatorius, kadangi daugiausiai tyrimy 2D srityje paremti dinamika [13].

Dél ribotos informacijos norint pasiekti geresniy rezultaty reikalingi metodai, naudojantys
sudétingus matematinius veiksmus, ir kas dazniausiai turi jtakos greitaveikai. IS apzvelgty
metody literattiros Saltiniuose tik vienas [15] yra realaus laiko, metodas pagrjstas kiino daliy
iSskyrimu bei krypties vektoriaus sudarymu, priimant, kad vektoriaus pradzia — klubai,
vektoriaus pabaiga — pédos. Atpazinimo procesas vykdomas pagal vektoriaus ilgj su salyga,
jeigu vektoriaus ilgis tampa ilgesnis nei nustatyta leistina riba, tai traktuojama kaip bégimas,
jeigu per trumpas — tupéjimas. Nors metodas ir yra realaus laiko greitaveikos, taciau atpazjsta

labai nesudétingus veiksmus.

1.1 Lentelé. Nagrinéty vienmaciy algoritmy apzvalga

Eil. | Metodas Sritis/ atpazjstamas | Tikslumas | Greitaveika

Nr. objektas

1. | Bendros jégos poveikio metodas (angl. | Minios veiksmy 96 % —

Social force) [16] atpazinimas

2. | Optinio srauto metodas Minios veiksmy 84 % —
(angl. Pure optical flow) [16] atpazinimas

3. | Auksty dazniy ir laiko erdvés pozymiy | Minios veiksmy 85 % 1 kadras
metodas (angl. high—frequency and atpazinimas per 0.258 s
spatio—temporal (HFST) features) [18]

4. | Skirtingy masteliy laiko erdveés Neijprasto veiksmo | 28 % 1 kadras
pozymiy metodas minioje aptikimas per25s
(angl. Multi scale spatio—temporal
features) [20]

5. | Laiko erdvés intensyvumy metodas Anomalijy 84,9 % 1 kadras
(angl. spatio—temporal volumes) [21] aptikimas (t. y. per 0.22's

neleistiny veiksmy)

6. | Pasléptieji Markovo modeliai [19] [tartiny veiksmy 91 % —

aptikimas

7. | Krypties vektoriaus naudojimas [15] Nejprasto veiksmo | 88 % Realaus

aptikimas laiko
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Apzvelgti metodai nors ir pasiekia ganétinai aukStus atpaZzinimo rezultatus, taCiau
atpazjstami veiksmai gana grubis, pvz., vieno zmogaus (bégimas, tupéjimas) ar minios judesys
(panika). Sie veiksmai daZniausiai leidzia daryti prielaidas, kurios ne visada gali bati teisingos,
pvz., béganti minia ne visada gali reiksSti panikg, kartais tai gali biiti sportuojanciy bégiky
grupelé. Arba minioje sprunkantis zmogus ne visada gali buti vagis, galbtt zmogus kazkur

véluoja.

1.2. Zmogaus veiksmy atpaZinimas panaudojant 3D, 4D duomenis

Per pastaruosius kelis metus zmogaus veiksmams atpazinti buvo taikyti algoritmai
panaudojant gylio matricas: atpazinimas i§ 3D siluety, skeleto (kiino daliy), vietos erdves laiko
modelis (4 dimensijy algoritmas apjungiant trimate RGBD matrica su laiku), vietinio uzimtumo
modelis , 3D optinis srautas.

Literatiiros Saltinyje [3] pateikiamas kasdieniy Zzmogaus veiksmy atpazinimas panaudojant
Gauso pasiskirstymo modelj pagrista pasléptuoju Markovo modeliu. Panaudojant Siy metody
apjungimg buvo siekiama didesnio tikslumo, kad robotas galéty atpazinti nejprastus reiskinius,
tokius kaip ant grindy gulintis arba per ilgai nei jprastai miegantis senyvas zmogus ir apie tai
pranesty prizitirinCiam personalui. Atpazinimas jgyvendintas panaudojant tik skeleto modeli
sudarytg i§ 15 taSky, kurj sugeneravo RGB-D kamera Microsoft Kinect. Algoritmas buvo
testuojamas su Cornell io jvykiy duomeny baze CAD60. Autoriaus sudarytas modelis buvo
apmokytas ir testuojamas dviem variantais: su duomenimis, kurie buvo naudojami apmokymy
metu ir su apmokymy metu nenaudotais duomenimis. Naudojant duomenis tokius pacius kaip
apmokymuose buvo pasiektas 84 % tikslumas, o atpaZinimui naudojant Zmones, kurie nebuvo
apmokymo procese, pasiektas vos 78 % tikslumas.

Literatiiros Saltinyje [4] apzvelgiamas kasdienés zmogaus veiklos atpazinimas panaudojant
skeleto modelj pagrista kiino pozymiais. Autorius kurdamas algoritmg naudojo zmogaus silueta
iSgauta i§ gylio matricos (tiek i§ priekinio, tiek i$ Soninio vaizdy). Silueto gavimas susidgjo i$
triuk§my, tokiy kaip fono (pvz. siena) ir nereikSmingy daikty esanCiy uZ tiriamojo objekto
panaikinimo, zmogaus aptikimo ir pacio silueto iSskyrimo. Sekanciame etape iSskyré skeleto
sujungimus, tam panaudodamas odos spalva. Sis veiksmas autoriui leido gauti penkis
reikSmingus taSkus (1 taska galvos, 2 taSkus ranky ir 2 — kojy) ir sukurti charakteringaji vektoriy.
Apmokymo procese parinktas SOM (angl. Self~Orgnazed Map) neuroniniy tinkly apmokymo
algoritmas. Testavimas atliktas su autoriaus literatiros analizéje apzvelgta /M-
DailyDepthActivity™ duomeny baze, tai leido pastebéti, kad sukurtas algoritmas pasieke 92,43 %
tikslumg bei palyginti su kitais duomeny bazés rezultatais ir suzinoti, kad 8,97 % pagerino kity

autoriy rezultatus pasiektus su Sia duomeny baze.
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Straipsnyje [5] apzvelgiamas Zmogaus veiksmy atpaZinimas naudojant Microsoft Kinect
pagalba sukuriamg zmogaus skeleto algoritmg i§ RGBD duomeny. Tokiu budu gaunamos
pagrindinés Zmogaus pozos pagal kurias formuojami veiksmy klasteriai (tam tikras rinkinys pozy
priskiriamas vienam ar kitam veiksmui, kad neapsiriboti tik su viena poza kazkuriam vienam
veiksmui). Sudarius veiksmy klasterius 1§ jy formuojamas pozymiy vektorius, kuris
baigiamajame veiksme klasifikuojamas SVM klasifikavimo algoritmu. Pagal nutyl¢jima Kinect
naudojamas algoritmas iSskiria 20 skeleto tasky (sanariy) (1.3 pav. d)), autorius tyrimams
naudojo kelis skirtingus variantus (1.3 pav. a), b), ¢) variantai) siekdamas surasti tikslumo sgsaja

tarp skirtingo skeleto tasky skai¢iaus, naudojamo gaunant pozy pozymiy vektoriy.

Il 1 il
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2 ;\11 2 ‘| 11 /fl ~1 /1;1/"\.-,11
4 s k 4 s N3 L 0.1'15 3 bogls N3
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1.3 pav. Algoritme naudoti skeleto taskai pazymeéti zaliai a) naudoti 7 taskai, b) 11 tasky, c)
15 tasky d) visi 20 tasky, raudonai pazymeéti taskai buvo nenaudojami sudaringjant pozymiy

vektoriy

Autorius tyrimg atliko su 5 skirtingomis duomeny bazémis (Florence3D, MSRAction3D,
UTKinect, CAD—60, KARD), kurios buvo testuojamos naudojant skirtingas salygas, t. y.
panaudojant skirtingg klasteriy skai€iy bei 1.3 paveiksle pateiktus skirtingus skelety modelius.
Vertinant tyrimo rezultatus, kaip nekeista, bet tyréjas jrodé, kad daugiau ne visada geriau.
Geriausi rezultatai gauti panaudojant maziausig sujungimo tasky skaiCiy turincius skeleto
modelius, t. y. tuos, kurie turéjo iSskirtus tik 7 ar 11 tasky. Klasteriy parinkime pastebéta, kad
geresni rezultatai gauti naudojant didesnj klasteriy skaiCius, t. y. jeigu duomeny bazé leido
iSskirti nuo 5 iki 35 klasteriy, geriausi rezultatai gauti, kai klasteriy skaicius svyravo nuo 25 iki
30 klasteriy. Turint galimybe pasirinkti tarp 2 ir 8 klasteriy, geriausi rezultatai buvo gaunami su
6 klasteriais. Tyrimo metu pasiekti rezultatai:

o [Florence3D — 86,1 % tikslumas (su 11 skeleto sujungimo tasky);
o  MSR Action3D — 81,2 % tikslumas (su 7 skeleto sujungimo taskais);

e UTKinect — 95,1 % tikslumas (su 7 skeleto sujungimo taskais);
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o (CAD-60— 93,9 % tikslumas (su 11 skeleto sujungimo tasky), 92,7 % tikslumas (su 7
skeleto sujungimo taskais);

o KARD — 95,1 % tikslumas (su 11 skeleto sujungimo tasky), 95 % tikslumas (su 7
skeleto sujungimo taskais).

Autoriaus teigimu kiekviena i$ §iy baziy yra ganétinai ,.triukSmingos®, todél norint pasiekti
tikslesniy atpazinimo rezultaty reikéty naudoti papildomus algoritmus triuk§my pasalinimui. Sis
tyrimas parodé, kad naudojant maZesnj skeleto tasky skai¢iy galima gauti ne kg prastesnius
rezultatus, tokiu btidu pagreitinant skai¢iavimus bei patj atpazinima.

Vienas i ganétinai svarbiy aspekty vaizdo atpazinimo sistemose galimybé dirbti realiu
laiku. Vélavimai turi bati kuo mazesni arba iSvis netoleruotini, skai¢iavimai turi buti atliekami
kaip jmanoma grei¢iau, nenaudojant superkompiuteriy. Pagrindiné realaus laiko atpazinimo
sistemy taikymo tendencija jzvelgiama robotikoje. Taip pat, tai gali pagelbéti ir sistemose, kurios
privalo informuoti apie pablogéjusia zmogaus savijautg, tokiu budu prisidedant prie Zmoniy
sveikatos gerinimo, gyvybeés gelbéjimo. Biitent [6] straipsnio autorius atliko tyrimg siekiant gauti
realaus laiko sistemg, pagrista Kinect naudojamu skeleto sudarymo algoritmu. Algoritmas
pagristas sferiniy kampy tarp skeleto modelio tasky ir atitinkamy kampiniy pagreiciy
skai¢iavimu. Metodas skiriasi nuo jprastinés praktikos tuo, kad koordinaciy sistemos atskaitos
taskas priimamas, kaip liemens sritis kurios erdviné pozicija atliekant veiksmg kinta maziausiai
i§ visy kity sriciy. Dél greitaveikos naudojamas OpenNI skeleto sekimo algoritmas, kuriame
atsisakyta 5 papildomy skeleto tasky, todél naudojama tik 15 i§ galimy 20. Taip pat algoritme
naudojama horizontali simetrija, kuri pagrista judesio energija, t. y. norint i$skirti koks judesys
atlickamas lyginami dviejy ty paciy, horizontalioje asyje esanciy skeleto tasky kampiniai
pagreiCiai, kaip pavyzdys galéty biiti lyginami kairés ir deSinés ranky, kaip tasky kampiniai
pagreiCiai, taip iSskiriant, kuri zmogaus pus¢ dalyvauja atpazjstamame veiksme (kaklo, galvos,
liemens taskai Siame etape nelyginami). Paskutiniame zingsnyje — veiksmo atpazinime
naudojami pasléptieji Markovo modeliai. Bandymai atlikti su duomeny baze (Huawei/3DLife
3D, Grand Challenge). Atpazinimo tikslumo vidurkis sieké tik 76,03 %, taciau buvo pasickta

uzsibrézta realaus laiko greitaveika (1.2 lentelé).

1.2 Lentelé. Laiko iSnaudojimas vieno kadro apdorojimui (laikas pateikiamas milisekundémis)

[6]

Kinect Panaudoto algoritmo zingsniai

Fiksavimo laikas | Skeleto sekimas Pozymiy PMM-—paremtas
iSskyrimas atpazinimas
46.821 45.350 0.01 0.106
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Laiko sgnaudos pateiktos 1.2 lentel¢je gautos naudojant kompiuterj su Intel 17
procesoriumi, dirbanciu 2,67 GHz taktiniu dazniu ir 6 GB RAM atminties. Didziausia dalis
algoritmo vykdymo laiko, net 99,74 % buvo skiriama sekti skeletui, likusiai algoritmo daliai
reikéjo tik 0,26 % viso laiko.

Literatiiros Saltinis [7] labai panasSus ] prie§ tai nagrinéta [6] Saltinj, kadangi algoritme
naudojamas skeleto tasky modelis, atpazinimui taikomi pasléptieji Markovo modeliai, o pats
algoritmas vykdomas realiu laiku. Metodo iSskirtinumas su pries tai lygintu - veiksmy aptikimui
taikomas trimaciy skeleto modelio tasky padétis histogramomis aprasantis algoritmas (HOJ3D).
HOJ3D apskai¢iuojamas naudojant gylio matricos veiksmy seka, kuri projektuojama
panaudojant tiesing diskriminanting analize¢. Sekan¢iame etape veiksmy seka suskirstoma j tam
tikrg klasteriy skaiCiy k, kur kiekvienas i§ klasteriy atitinka tam tikras pozas, tinkancias kuriam
nors i§ atpazjstamy veiksmy. Veiksmy atpazinimas ir klasifikacija vykdoma taikant diskretinius
pasléptuosius Markovo modelius. Siame darbe naudojamos sferinés histogramy koordinatés.
Tokia metodika pasizymi tuo, kad kiekvienos pozos aprasai yra labai panasiis, nesvarbu i§ kurios
pusés jie buty uzfiksuoti. Tai pasiekiama suderinant darbe naudojamas sferines koordinates su
asmens tikrgjg kryptimi (1.4 pav. (a)), koordinaciy centras apibréziamas, kaip gautasis taskas ties
klubais. Autorius suskirsto 3D plokStuma j tam tikras sritis: a plokS§tumg j 12 lygiy sric¢iy kas 30
laipsniy, e plokstumg j 7 sritis nuo 0 iki 180 laipsniy kaip pavaizduoja 1.4 paveiksle (b), taip

suskirstyta 3D ploks§tuma padalijama j 84 zonas.

\
o [
(a)
1.4 pav. (a) Skeleto taskai atvaizduoji HOJ3D plokstumoje. (b) Modifikuota sferiné

(b)

koordinaciy sistema taSky vietoms suskirstyti [7]

Sekanciame etape gaunamos jau suskirstyty pozy histogramos, kurios balsavimo biidu
panaudojant Gauso svoriy funkcijg priskiriamos skirtingoms pozoms. Eksperimentai atlikti su
dvejomis duomeny bazémis. Viena i$ jy sukurta autoriaus, kita viesa — MSR Action3D duomeny
bazé. Naudojant autoriaus kurta duomeny bazg pasiektas 90,92 % tikslumas, atpaZzjstant tokius
veiksmus kaip éjimas, séd¢jimas, neSimas ir pan. Sukurtg metoda testuojant su vieSaja duomeny

baze pasiektas net 97,15 % tikslumas. Autoriaus teigimu geresnis tikslumas galéjo buti gautas
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dél to, kad subjektai stovéjo visu kiinu priesais kamerg ir, jeigu veiksmas buvo atliekamas, kaip
pavyzdys kairiaja ranka, tuomet jis biidavo pakartojamas ir desiniaja. Tyr¢jo teigimu 3D skeleto
modelio tasky iSskyrimas ir HOJ3D skai¢iavimas atlickamas realiu laiku, nes pasiektas vidutinis
vienos sekos testavimo laikas 12,5 ms, naudojant Matlab programg bei kompiuterj su 2,93 GHz
taktiniu dazniu veikianc¢iu Intel 17 CPU procesoriumi.

Straipsnyje [8] pateiktu metodu stengiamasi atpazinti ne tik paprastus veiksmus, kurie
dazniausiai atpazjstami tik pagal kurig nors vieng zmogaus kiino dalj, pvz. mojavimas ranka ar
danty valymas, bet ir sudétingesnius, kur gali dalyvauti ne viena kiino galiiné, kaip pavyzdys,
tokie veiksmai galéty biiti: Zmogaus éjimas, einant dalyvauja abi rankos, judédamos j abi puses,
Sis papildomas veiksmas negaléty biiti atpazintas, jeigu vertintume kiekvieng i§ galtiniy atskirai.
Siam tikslui tyréjas sujungé laiko erdvés modelj, paremta skeleto modelio poZymiais ir nauja
panasumo funkcijomis paremtg LCSS algoritmg. Sudarytame skeleto modelyje atsisakoma keliy
tasky, todél algoritmas realizuojamas su 11 skeleto taSky, koordinaciy pradzig priimant kaip
kluby taska. Atlikus Siuos veiksmus tam, kad charakterizuoti kiino pozas ir atitinkamy $iy tasky
judesiy sekas, tyréjas iSskyré charakteringgjj vektoriy, sudarytg i§ skeleto modelio tasky kampy
sekos, tai padéjo aprasyti kaip saveikauja modelio tagkai kintant laikui. Sis metodas ypaé
prasmingas kompleksiniy veiksmy iSskyrime. Charakteringajame vektoriuje iSskiriamos
daugiausiai informacijos suteikiancios skeleto modelio tasky kampy ir atitinkamy $iy tasky

judesiy sekos, kurios toliau lyginamos su etaloninémis ir klasifikuojamos LCSS algoritmu.
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1.5 pav. Informatyviausi skelety taskai ir atitinkamy tasky judesiai atliekant tam tikrus veiksmus

—O—

Teniso padavimas, (b) Boksavimasis, (c) Bégiojimas, (d) Pakélimas ir metimas (e) Horizontalus

rankos mojavimas [8]

1.5 paveiksle pateikiami jau iSskirti informatyviis skeleto modelio taskai (pazymeéti
raudonai) bei ty tasky judesiai (pazymeéti rodyklémis) i§ kuriy atpazjstami veiksmai.

Eksperimentai atlikti su dvejomis duomeny bazémis: MSRAction3D ir HDMO0S5. Naudojant
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MSRAction3D duomeny baze §is metodas pasieké geriausius rezultatus tarp skeleto modeliu
paremty metody, naudoty biitent su Sia duomeny baze, kurie sieké 91,2 %, geriau pasirodé tik
puikaus normalés vektoriaus (angl. super normal vector) metodas [9], kuris paremtas gylio
matrica, jo rezultatai sieké 93,09 %. Taip pat Sis metodas [9] pasieké geriausius rezultatus ir su
kitomis MSR duomeny bazémis Gesture3D — 94,72 %, ActionPairs — 98,89 %, DailyActivity3D
— 86,25 %. Atliekant eksperimentus su HDM05 duomeny baze pasiektas 85,23 % tikslumas [8].
Taip pat autorius atliko tyrimg kaip jtakojamas LCSS klasifikatoriaus tikslumas uztriukSminant
vaizdo medziagg Gauso ir impulsiniais triukSmais. Tiek vienu, tiek kitu atveju triukSmas didelés
itakos klasifikavimui nepadar¢, kai triukSmo lygis nevirSijo 35 %, ineSant daugiau triukSmo nuo
35 % iki 60 % klasifikavimo tikslumas krito nuo 90 % iki 60 % Gauso triukSmo atveju ir iki 70
% impulsinio triuk§mo atveju.

Literattiros Saltinyje [10] veiksmy atpazinimui jvertinami lokalaus laiko erdvés modelio
pozymiai. Sis metodas ganétinai spar&iai populiaréjantis tarp tyréjy, kurie stengiasi atpaZinti
veiksmus vaizdo medziagoje. Autoriai straipsnyje apzvelgia keturis atpazinimo algoritmus:
Harris3D, Cuboid, Hessian, Dence. Siuos algoritmus kombinuoja su Sefiais skirtingais
aprasanciaisiais algoritmais ar jy modifikacijomis: HOG/HOF , HOG3D, ESURF, Cuboid, HOG,
HOF. Cuboid aprasantysis algoritmas galéjo biti pritaikytas tik su Cuboid atpazinimo algoritmu,
analogiskai ESURF aprasantysis algoritmas su Hessian. Bandymams naudotos trys duomeny
bazés: KTH, UCF sporto ir Hollywood2. Tyrimg atliekant su KTH duomeny baze geriausius
rezultatus pasieké Harris3D+HOF algoritmy derinys, pasiektas tikslumas sieké 92,1 %, su
sekanc¢ia UCF sporto duomeny baze didziausias tikslumas pasiektas naudojant Dense+HOG3D
algoritmy derinj, kuris sieké 85,6 % bei Hollywood2 duomeny bazés tyrimo didziausias
tikslumas sieké tik 47,4 % panaudojant Dense+HOG/HOF algoritmy derinj. Taip pat autoriai
atliko ir greitaveikos tyrima, naudojant Dell Precision T3400 dviejy branduoliy kompiuterj
dirbantj 2,66 GHz taktiniu dazniu, turintj 4 GB operatyviosios atminties (RAM). Pasiekta 4,6
kadry per sekunde greitaveika naudojant ne pacius geriausius tikslumo rezultatus pasiekusi
Hessian+ESURF algoritmy derinj, taciau j kadra j¢jo nedaug, tik 19 pozymiy, pagal kuriuos
vyko atpazinimas. Sekantis derinys Dense+HOG/HOF pasieké tik 1,2 kadry per sekunde
greitaveika, taciau Siuo metu kadre buvo net 643 pozymiai pagal kuriuos vyko atpazinimas. Nors
tyrimas buvo atliktas prie§ 7 metus, su to meto technika buvo pasiekti ganétinai neprasti
rezultatai, tac¢iau netinkantys realaus laiko sistemai. Sparciai ger¢jant, greitéjant technologijoms
Siuo metu be abejo galima biity pasiekti geresnius rezultatus naudojant tuos pacius autoriaus
apzvelgtus metodus, kurie Siai dienai galbiit galéty patenkinti realaus laiko sistemy keliamus

reikalavimus.
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Dar vienas tvirtas (angl. robust) metodas apzvelgiamas [11] straipsnyje. Autorius realizavo
trimatéje erdveje iSskirto zmogaus suradimg, sekimg ir veiksmy atpazinimg, tam panaudodamas
gylio matricy seka, kad sudaryty laiko erdvés pozymius, paciam veiksmo atpazinimui pritaike
modifikuota PMM algoritmg. Tam, kad biity galima be didesniy triukSmy iSskirti zmogaus
silueta, pasalinamas fonas (panaudojant maziausiy kvadraty metoda) ir grindys (eliminuojant y
koordinat¢ gylio matricoje) i§ neapdirbtos gylio matricos. Silueto parinkimo patikslinimui ir
triukSmy sumazinimui bei rezultaty pagerinimui priderinami optinio srauto pozymiai su skirtingy
ver¢iy normalés vektoriais, kurie gaunami i§ gylio matricy istorijos, iSskiriant judesius (t. y. gylio
matricos kitimg bégant laikui). Gautame siluete iSskiriama penkiolika 3D skeleto tasky. Norint
atpazinti veiksmg sekami tik tie skeleto taskai, kurie atlieka judesj, t. y. tie skeleto taskai, kuriy
erdviné padétis keiciasi kintant laikui, Sie poZymiai grupuojami panaudojant LBG (Linde—Buzo—
Gray) algoritmg. Sugrupuoti duomenys naudojami testavimui bei atpaZzinimui pritaikant
modifikuotus pasléptuosius Markovo modelius, kuriy esmé — atkreipti démesj j labiausiai
judancias zmogaus kiino sritis, tokias kaip judanti koja ir klubai simbolizuojantys €jima ar
judancig ranka, kas reik§ty mojavimg ir pan. Tyrimams naudotos vies$ai publikuojamos duomeny
bazés: MSRDailyActivity3D, IM—DailyDepthActivity, SMMC-10. Pirmosios dvi duomeny bazés
naudotos metodo tikslumo tyrimui, trecioji SMMC-10 greitaveikos tyrimui. Naudojant
MSRDailyActivity3D duomeny bazg pasiektas atpazinimo tikslumas — 91,3 %, o IM-
DailyDepthActivity duomeny baze — 68,3 %. Nors su antraja duomeny baze pasiektas tikslumas
néra labai aukstas, taciau tiek vienu, tiek kitu atveju jie virSijo kity metody pasiektus tikslumo
rezultatus, kurivos apzvelgé autorius savo darbo jzangoje. Tiriant greitaveikg su SMMC-10
duomeny baze pasiekta net 289,9 kadry per sekunde greitaveika.

Straipsnyje [23] nagrinéjami metodai Zzmogaus padéties (guléjimas, sédéjimas, stovéjimas,
pasilenkimas) nustatymui. Sukurta ganétinai paprasta sistema, kurios sudedamosios dalys yra
duomeny surinkimas, apdorojimas ir poZymiy iSskyrimas, pagal kuriuos atpazjstama zmogaus
padétis. Kadangi sprendziamas uzdavinys néra toks sudétingas, todél atsisakoma pusés sudaryto
skeleto modelio tasky, kurie Sioje situacijoje néra informatyviis bei suléting skai¢iavimus, tokiy
kaip klubai, rankos ir pédos pirstai. Autorius pats sudaré duomeny baze sudaryta i§ 4 padéciy
scenarijy su 5 skirtingais asmenimis. Visais atvejais Kinect nuo objekto buvo nutoles 110 cm. Su
Sia duomeny baze atliko 7 eksperimentus atjungtame (angl. off~line) rezime: naudojant skeleto
modelj sudarytg i§ 7, 9, 17, 20 tasky, vienu atveju duomenims panaudojant mastelj tarp 1 ir —1,
kitu atveju be mastelio, vélesniame etape juos klasifikuojant SVM algoritmo pagalba. Sie
eksperimentai parodé, kad netaikant duomenims mastelio nebuvo atpazjstama guléjimo padétis,
nepaisant to pasiektas atpazinimo tikslumas nuo 65,26 % iki 73,43 %, taciau naudojant mastelj

tikslumas sieké net 98,2—-100 %. Prijungtame (angl. on—line) rezime tyr¢jas atliko tyrima, kaip
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tikslumg jtakoja skirtingi atstumai (270, 320, 370 cm) ir kampai (0, 90° kairiau, 90° deSiniau)
tarp objekto ir Kinect. Tiek kampy, tiek atstumo pasikeitimai padaré neigiamg jtaka rezultatams.
Sunkiai sekési atpazinti gul¢jima ir susilenkima, atpazinimo tikslumo vidurkis sieké vos 49,57 %
— susilenkimui ir 45,31 % — gul¢jimui, sédéjimg ir stovéjimg atpazino didesniu nei 90 %
tikslumu.

Straipsnyje [24] zmogaus veiksmy atpazinimas realizuotas naudojant tik gylio matricas.
Metodas pagristas zmogaus silueto iSskyrimu ir analize gylio matricoje. Silueto iSskyrimui
naudotos plok§tumos normalés, kuriy panaudojimas tampa efektyvus, kai objektas yra per arti

fono, pvz. zmogaus gul¢jimas ant zemés/lovos, objektai labai arti sienos (1.6 pav.)

:;ﬁ.ﬂ

(b)

1.6 pav. Plokstumos vektoriy vizualizacija a) fonas b) fonas + objektas gylio vaizde [24]

IS gauty siluety, pritaikant tasky debesies (angl. point cloud) metodg gylio vaizduose
formuojami pozy aprasai. Kadangi kiekvieno vaizdo registravimui trimatés erdvés taSky
debesyje reikalinga atlikti ganétinai nemazai skaic¢iavimy, todé¢l dél greitaveikos stengiamasi
apsiriboti tik tais regionais j kuriuos jeina iSskirtas siluetas. Siluetas grupuojamas j keturis
ketvircius. Algoritmas pagrjstas vieno ketvir€io stebéjimu, jei stebimajame ketvirtyje aptiktas

apraSe apibréztas veiksmas, einama prie sekancio ketvirCio bei kartojami aptikimo veiksmai (1.7

pav.).

¥ . mn =
i .. HOEE
o .

() | I8
1.7 pav. a) Silueto suskirstymas j keturis ketvir¢ius b) Veiksmo aptikimo hierarchija pozy

aprase [24]
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Metodo testavimui pasirinkta Zmogaus veiklos' duomeny bazé su kuria pasiektas 78,1 %
tikslumas, kai zmogus nebuvo pries tai matytas ir 94,6 % tikslumas, kai zmogus buvo pries tai
matytas.

Straipsnyje [25] zmogaus ir objekto sgveikai apibrézti naudojamas 4D erdvés metodas,
apjungiantis dvi uzduotis, papildancias viena kitg. Pirmoji uzduotis susideda i§ trimatéje erdvéje
zmogaus pozos ir objekty iSskyrimo geometrinémis figliromis, antroji — jvykiy peréjimai ir sgsaja
tarp objekty vienmatéje erdvéje, tokiu biidu gaunamas keturiy matmeny laiko erdvés modelis.
Metodo esmé sekti ir atpazinti ne tik zmogy, bet ir objekta (pvz. puodukg, kéde, kompiuterj).
Pagal Siy objekty tarpusavio sgveikg nustatomas veiksmas. Objektus reikalinga sekti, nes kai
kuriuos i8 jy gali pernesti Zmogus. Analizei autorius sudaré duomeny baze susidedancia i§ 3815
vaizdo seky ir 383,036 RGBD kadry, gauta panaudojant Kinect kameras. Lygciy sprendimui
pritaikytas dinaminio programavimo spindulio paieskos (angl. Dynamic programming beam
search) algoritmas. Siuo metodu naudojant autoriaus sukurta duomeny baze pasiekti 87 % jvykiy
atpazinimo ir 78,3 % objekty atpazinimo tikslumo vidurkiai. Objekty atpazinimo tikslumas
gautas ganétinai Zemas dél to, kad maZesni objektai, tokie kaip telefonas, pelé buvo uzdengiami

zmoniy arba naudojama rezoliucija buvo per Zema.

Pirmojo skyriaus iSvados ir apibendrinimai

1. Apzvelgus naudojamg jrangg vaizdy atpazinimui pasirinktas perspektyviausias, nebrangus
Microsoft korporacijos produktas — Kinect.

2. Literatiiros analiz¢je apzvelgti 2D algoritmai dazniausiai taikomi tik nesudétingiems
veiksmas atpazinti, sudétingesniy veiksmy atpazinimui reikalinga atlikti itin daug
skaiCiavimy, kas turi stiprios jtakos algoritmy greitaveikai.

3. Algoritmai pasirinktus uzdavinius sprendziantys erdvéje didesnéje nei 3 dimensijy, pasizymi
tiksliais atpazinimo vidurkiais, taciau vis dar apriboti techninémis skai¢iavimy galimybémis,
kas jtakoja sistemos greitaveika.

4. Microsoft Kinect sitilomas algoritmas iSskiria skeleto modelj sudaryta is 20 tasky, daugelyje
sprendziamy uzdaviniy siekiant padidinti skai¢iavimy greitaveikg uZtenka zenkliai maZziau, 7

ar 11 tasky skeleto modelio.

1'J. Sung, C. Ponce, B. Selman, and A. Saxena. Human activity detection from rgbd images. AAAI workshop on
Pattern, Activity and Intent Recognition, 2011.
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2. Teoriné dalis

2.1. Human3.6M duomeny bazé

Atliekamas tyrimas orientuotas j 3D duomenis, dé¢l to pasirinkta viena i§ didziausiy bei

autoriy teigimu viena i§ sudétingiausiy duomeny baziy [26]. Kaip galima pastebéti i§ pavadinimo

duomeny baze sudaro 3,6 milijono trimadiy zmogaus pozy bei atitinkamy vaizdy. Sios duomeny

bazés sudaryme dalyvavo net 11 skirtingy subjekty — profesionaliy aktoriy, i§ kuriy 6 vyrai ir 5

moterys atrinkti pagal kiino masés indeksa tarp 17 ir 29, kurie suvaidino net 15 scenarijy (2.1

pav.):

1.

A A T U o

e e
LN A W N = O

Krypties rodymas;
Diskutavimas;
Valgymas;
Pasisveikinimas;
Snekéjimas telefonu;
Pozavimas;
Apsipirkinéjimas;
Sédéjimas ant kédés;

Veiksmy atlikimas sédimoje pozicijoje;

. Rikymas;

. Fotografavimas;

. Laukimas;

. Ejimas;

. Suns vedZiojimas;

. Pasivaiksciojimas drauge su jsivaizduojamu subjektu.
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Krypties rodymas Diskutavimas Valgymas Pasisveikinimas Snekéjimas telefonu

Veiksmy atlikimas

Pozavimas Apsipirkinéjimas Seédéjimas ant kedés A S
sedimoje pozicijoje

Pasivaiks¢iojimas
Fotografavimas Laukimas Ejimas Suns vedziojimas drauge su
isivaizduojamu subjektu

2.1 pav. Human3.6M duomeny bazés veiksmy rinkinys [26]

Norint sudaryti kuo realistiSkesne duomeny baze¢ aktoriai turéjo vilkéti savo kasdienius riibus
bei suvaidinti skirtingas scenarijy scenas be jokio i§ ankstinio pasiruoSimo. Tokiu budu
kiekviename scenarijuje yra keletas skirtingy sceny, kurios atitinka paruosta scenarijy, taciau patys
atliekami veiksmai yra ganétinai skirtingi tarpusavyje. Autoriai atskyré duomeny baze j apmokymo
(7 subjektai i§ kuriy 3 moterys ir 4 vyrai) ir testavimo (4 subjektai i§ kuriy 2 moterys ir 2 vyrai)
duomenis.

Sios duomeny bazés sukiirimui naudota scena su keturiomis aukstos rezoliucijos kameromis,
iSdéstytomis skirtinguose patalpos kampuose. Kadangi subjektai turéjo vilkéti jutiklius, tuo paciu
trimatéje erdvéje buvo atkuriami ir skeleto taSkai (sgnariai) bei nustatinéjami kampai tarp kiekvieno
i$ jy, tokiu biidu vélesniame etape buvo atkuriamas trimatis Zzmogaus skeletas.

Si duomeny bazé tyrimams pasirinkta dél to, jog jos kiiréjai su duomeny baze pateikia jau
i§skirtus pozy pozymiy vektorius. Duomeny bazés sudétyje pateikiami dviejy riSiy poZymiai, vieni
i§ juy iSskirti atmetant fong, tokiu btidu paliekant tik subjekto silueta, sekantieji — ties subjektu

iSskiriant aprépties langelj i kurj pateko subjektas. Pats pozymiy vektorius sudarytas panaudojant
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SIFT aprasg tinkly piramidémis (angl. pyramids of SIFT grids), kuris sudarytas i$ trijy lygmeny
(2x2, 4x4 ir 8x8), kiekvieno i§ lygmens kvadratg dalijant | 9 zonas, taip gaunant 360 laipsniy erdve
padalintg j dalis kas 40 laipsniy (2.2 pav.).

Lygis=0 Lygis=1 Lygis =2

m Wty

2.2 pav. Pozymiy vektoriaus sudarymo paaiskinimas, nuotraukos suskirstymas lygmenimis, erdvés

padalijimas j dalis kas 40 laipsniy

2.2 pav. pavaizduotas dviejy lygiy ir 9 zony pavyzdys, taCiau Sioje duomeny bazéje
naudojamas trijy lygiy aprasas, dél to gaunami 1+4+4*4+8*8=85 mazgai. Kiekvienam i iy mazgy
sukuriamos histogramos orientuotos gradiento kryptimi, kurios kaip ir pries tai minéta suskirstytos |
9 zonas, kas 40 laipsniy, tokiu btidu gautas pozymiy vektorius sudarytas i§ 85%9=765 reikSmiy.

Kadangi duomeny bazé ganétinai didelé, todél susiduriama su techninémis problemomis, dél
kuriy apmokinti klasifikatoriy su visais duomenimis reikia ne tik galingos techninés jrangos,
turinios nemazai RAM atminties, bet ir laiko problemomis, kadangi apmokymo ir testavimo
procesai su tokiais duomeny kiekiais vyksta ganétinai ilgai. D¢l Siy priezasCiy stengiamasi apzvelgti
specifinius klasifikatorius, kurie gali biti taikomi didelés apimties duomenims apdoroti.

Straipsnyje [27] pateikiama klasifikatoriy apzvalga, palyginant juos tarpusavyje. Pateiktame
straipsnyje geriausi rezultatai gauti su TreeBagger, SVM ir NNet klasifikatoriy modifikacijomis, deél
§iy priezas¢iy nuspresta tyrime naudoti klasikinius TreeBagger, NNet klasifikatorius ir modifikuota
SVM Xlasifikatoriy — LibSVM, kuris skiriasi nuo savo pirmtako, tuo, kad gali buti pritaikytas

daugiau nei dviejy klasiy klasifikacijai.
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2.2. Klasifikatoriai

2.2.1. TreeBagger

Atsitiktinio miSko apmokymo algoritmas medziy apmokinimui naudoja pakavimo metodika.

Pseudo algoritmas [28]:

Duotas mokymo rinkinys X=xi, ..., x» su atsakais Y=y, ..., ya pakartotinai supakuojami (B
karty) parenkant atsitiktines imtis ir pakeiciant mokinimo rinkinius, taip pritaikant medzius prie Siy
imciy:

Nuo b=1iki B:

Atrinkti su pakeitimu n apmokymo pavyzdziy is X, Y, pavadinant juos Xp, Yp.

Apmokinti sprendimy ir regresijos medj fp su duomenimis Xp, Yp.

Po apmokymo nematyty duomeny x" atpazinimas gali biiti daromas vidurkinant atpaZinimus is
visy individualiy regresijos medZiy.

f=§zg=1fbx\ (1)

Arba taikant balsavimo metodg, isrenkant dazniausiai pasikartojusj variantq.

Pakavimo procediira veda prie geresniy modelio charakteristiky, nes tai sumazina modelio
variacija, nepadidinant poslinkio. Tai reiskia, kad tuo atveju, kai vieno medzio sp¢jimai yra labai
jautriis triukSmui atsirandan¢iame apmokymo duomenyse, tokiu atveju daugelio medziy spé&jimo
vidurkis yra tvirtesnis, nes néra toks jautrus triukSmams, tol kol §ie medziai néra susij¢ tarpusavyje.
Paprasciausiai apmokinant vis daugéjant] medziy kiekj su tais paciais mokinimo duomenimis
gaunami stipriai koreliuojantys medziai (jeigu mokymo algoritmas yra deterministinis uZtenka
naudoti tg patj medziy skaiciy, apmokyma kartojant daugybe karty). Metodo pagrindas yra medziy
koreliavimas, panaudojant skirtingus duomeny rinkinius [29].

Medziy skaicius B yra laisvai pasirenkamas parametras. Paprastai naudojama nuo keliy Simty
iki keliy tukstan¢iy medziy, priklausomai nuo apmokymo duomeny pobudzio ir dydzio. Optimalus
medziy B skaicius gali biiti surandamas naudojant kryzminj patvirtinimag (angl. Cross—validation)
arba stebint ,,out—of-bag* paklaida: vidutin¢ kiekvieno apmokymo rinkinio x; atpazinimo paklaida,
panaudojant tik tuos medzius, kuriems nebuvo naudojamas x; duomeny rinkinys. Mokymo ir
bandymo paklaidos linkusios stabilizuotis suradus reikiamg kiekj medziy, todél kartais mazesnis
medziy kiekis gali duoti netinkamg tiksluma arba didesnis medziy kiekis gali salygoti ilgesnj

apmokinimo procesg [29].
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Su tam tikrais parametry rinkiniais $j klasifikavimo algoritma galima bty padaryti analogiska

atsitiktinio misko (angl. Random Forest) klasifikavimo algoritmui.

2.2.2. Neuroniniai tinklai

Pagal savo struktirg dirbtinis neuroninis tinklas atitinka biologinj Zmogaus smegeny
mokymosi procesg. Dirbtiniy neuroniniy tinkly yra ganétinai daug skirtingy strukttiry, viena i§ jy
daugiasluoksnio perceptrono neuroniniai tinklai [30].

Daznai apie neuroninius tinklus galima isgirsti, kad jie veikia juodosios dézés principu, kai j
modelj paduodami jéjimy duomenys ir juodosios dézés, pasléptojo sluoksnio pagalba gaunami
i8¢jimo duomenys. Modelio efektyvumas priklauso nuo pasléptajame sluoksnyje naudojamy
neurony skaiciaus, su nedideliu neurony skaiCiumi galimai gautas tikslumas bus netenkinantis,
taciau parinkus per dideli neurony skai¢iy iSkyla rizika, jog mokymo duomenys persidengs ir naujy

duomeny atpazinimas taps netenkinantis.

|&jimuy Pasléptasis 13gjimo
X sluoksnis W sluoksnis sluoksnis b}

X5

2.3 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo struktiira [30]

D¢l pries tai minéty problemy, iskylanciy dél neurony skaiCiaus pasléptajame sluoksnyje
sugalvota nemazai metody, kaip galima parinkti korektiSkiausiag neurony kiekj [30]. Tarkim turima
x=(x1x2...xn)" transformuojamas j tarpinj ,,pasléptajj“ kintamajj u, kuris naudojamas ¢, funkcijoje.
Pasléptajame sluoksnyje j—ojo mazgo i$¢jimas uj gaunamas pagal tokia lygti:

u; = ¢y (T wi;x, + b)) 2)
Sioje formuléje b}-i ir wi,- atitinkamai jungties tarp j—tojo mazgo pasléptajame sluoksnyje ir i—o0jo
mazgo jéjimy mazgo poslinkis ir svoris. Sio tinklo i§¢jimy vektorius y=(y1y2...yq)", panaudojant
tarpinj kintamajj u, kuris naudojamas i$¢jimo sluoksnio ¢, funkcijoje. Kaip pavyzdys, k£ neurono
i$¢jimas gali buiti gaunamas pagal tokia lygti:

Up = @5 [Ejzwzl Wﬁk u; + bk) (3)
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Siose formulése aprasomas sarysis tarp visy tinklo sluoksniy, (1) lygtimi apraSomas sarysis
tarp j¢jimo ir pasléptojo sluoksniy, (2) lygtimi apraSomas sarySis tarp pasléptojo ir i$¢jimo
sluoksniy. Pateikiama keletas aktyvavimo funkcijy ¢, ir ¢, formy, tokios kaip loginés, hiperbolinio

tangento ir tiesinés funkcijos, atitinkamai (4)—(6) lygtyse:

o(v) == (4)
o) = =1 (5)
p(v) =v (6)

Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas apima jungCiy svorio reikSmiy paieska, kurios
atitinkamai kuo labiau sumazinty paklaidos funkcijg tarp faktinio i$¢jimo reikSmés tinkle ir
ieSkomos reikSmés apmokymy imtyje. Kaip pavyzdys viena i$ labai placiai naudojamy paklaidos

mazinimo funkcijy - vidutin¢ kvadratiné paklaida [30].

2.2.3. LibSVM

LibSVM Kklasifikatorius [31] yra SVM (angl. Support Vector Machine) Klasifikatoriaus
atmaina, kadangi SVM Kklasifikatorius skirtas klasifikuoti tik dvi klases, buvo sugalvotas §io
klasifikatoriaus patobulinimas, pritaikant jj daugiau nei dviejy klasiy problemoms spresti. Galimi
algoritmai ,,vienas su visais* arba ,,vienas su vienu‘.

Kaip ir minéta viena i§ LibSVM modifikacijy daugiau nei vienai klasei klasifikuoti yra
»vienas su vienu“. Jeigu k yra klasiy skaiCius, tai sukuriama k(k—1)/2 klasifikatoriy i§ kuriy
kiekvienas apmokomas su duomenimis i§ dviejy klasiy. Apmokymo duomenims nuo i—osios ir j—

osios klasiy, sprendziama dviejy klasiy klasifikavimo problema [31]:

min Sw) W + CE(EY), (7)
Wi, b, i
priklausomai nuo (Wi Te(x,)+bY = 1— f:j, jeigu x, priklauso i — ajai klasei, (8)

(wi)Te(x)+b7 < -1+ fij,jeigu x, priklauso j — ajai klaseti, (9)
&= (10)
Duomeny klasifikavime naudojama balsavimo strategija: kiekvienas dviejy klasiy
klasifikatorius paskutiniame etape atpazjsta visa duomeny imtj x, sulyginami visy klasifikatoriy
rezultatai, o duomenys priskiriami tai klasei, kuri surinko didziausig balsy skai¢iy. Zinoma galima
salyga, jog dvi identiSkos klasés surinko tokj patj balsy skaiCiy, Siuo atveju tai néra pati geriausia
strategija, taciau pasirenkama ta klasé, kuri buvo atpaZjstama pirmesné (pasirinkimas vykdomas tik

tarp dviejy klasiy kurios surinko vienodg skaiciy balsy) [31].
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2.1 Lentelé. LibSVM Kklasifikatorio apmokymui, testavimui byloje naudojama duomeny struktiira

Vieta byloje 1 2 3 N

Duomeny Klasés nr. | Pozymio nr.:Pozymis Pozymio nr.:Pozymis Pozymio nr.:Pozymis
struktiira

Pavyzdys 3 1:0.4578 2:1.5241 N-1:2.1425
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3. Tiriamoji dalis
Kadangi tyrimui atlikti turima bazé yra ganétinai didel¢, susiduriama su pirminiais sunkumais,
kurie atsigreZia j naudojamg techning jranga, t. y. kompiuteris su Intel Core i5—2410M procesoriumi
dirbanc¢iu 2,30 GHz taktiniu dazniu ir turin¢iu 8 GB operatyviosios atminties RAM, dirbantis su
Windows 7 operacine sistema, tod¢l pirmiausia pasirenkama strategija, kuri leidzia kompiuteryje

sukurti virtualig atmintj, taip padidinant operatyviosios atminties dydj, tam panaudojant kietojo

disko SSD atmintj [32].
3.1. Klasifikavimas naudojant pozos poZymiy vektoriy

3.1.1. Klasifikatoriy parametry, poZymiy vektoriaus dydZio parinkimas

Siekiant geresniy atpazinimo rezultaty, tam paskiriant maziau laiko atlieckamas TreeBagger
klasifikatoriaus medziy skaiCiaus priklausomybés atpazinimo tikslumui tyrimas. Klasifikatorius
apmokomas su pirmojo subjekto pozymiais, testuojamas su visy likusiy subjekty 25 % turimy

pozymiy (3.1 pav.).

Atpazinimo
tikslumas, %
33.5

27 Medziy
20 30 40 50 60 70 80 90 100 gkaigius, vnt

w
=
o

3.1 pav. Priklausomybé tarp TreeBagger klasifikatoriaus medZziy skaiciaus ir atpazinimo tikslumo

3.1 paveiksle pateiktoje priklausomyb¢je galima pastebéti, kad esant medziy skaiCiui
didesniam nei 80 daroma jtaka atpazinimo tikslumui ganétinai maza, Simtyjy eilés, priklausomybéje
medziy skaiCius apribojamas iki 100 dél skai¢iavimy greitaveikos. Dél 3.1 paveiksle gautos

priklausomybés tolimesniems tyrimams pasirenkamas 100 medziy TreeBagger klasifikatorius.
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Taip pat atlickama ir NNet klasifikatoriaus analizé, kaip neurony skaiCius jtakoja turimos
duomeny bazeés atpazinimo tiksluma, dél greitaveikos tyrimas apribojamas iki 100 neurony. Tyrimo
rezultatai pateikiami 3.2 pav., analogiskai kaip ir 3.1 paveiksle pateiktoje priklausomybéje
klasifikatoriai apmokomi su pirmojo subjekto pozymiais, testuojami su visy likusiy subjekty 25 %
turimy poZymiy.

Atpazinimo
tikslumas, %
30
29

D
28 -~ \m‘/"%
2 v/,f
26
[
25
24 /
23

22

Neurony

5 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100 skaicius, vnt.

3.2 pav. Priklausomybé tarp NNet klasifikatoriaus neurony skai¢iaus ir atpazinimo tikslumo

3.2 paveiksle pateiktoje priklausomybéje galima matyti, kad Zenklus atpazinimo tikslumo
augimas pastebimas naudojant iki 40 neurony, toliau didéjant neurony skaiciui gaunami nezenklis
pokyc¢iai jtakojantys atpazinimo tikslumg tiek j didesne, tiek | mazesne puses. Nors Siuo tyrimu
geriausias 28,6 % atpaZinimo tikslumas gautas naudojant 100 neurony pasléptajame sluoksnyje,
taciau del ilgy skaiciavimy pasirenkama toliau naudoti 50 neurony, ties kuriais buvo gaunamas
neprastas 27,4 % atpazinimo tikslumas.

Sekanciu etapu, norint pasiekti didesng¢ greitaveika, bandoma mazinti pozymiy vektoriaus
dydj. Prisitaikant prie turimo Human3.6M duomeny bazéje pateikto pozos pozymio vektoriaus
dydzio, kuris sudarytas i§ 765 reikSmiy. Jj atitinkamai galima sumazinti iki 576 (paliekamas tik
treciasis pozymiy iSskyrimo lygis zr. 2.1. dalyje 2.2 pav.) arba 179 (paliekami tik du pirmieji
pozymiy iSskyrimo lygiai zr. 2.1. dalyje 2.2 pav.) reikSmiy.
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Atpazinimo
tikslumas, %

33.5
33
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31.5
31
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30
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3.3 pav. Priklausomybé tarp pozymio vektoriaus dydzio ir atpazinimo tikslumo naudojant

TreeBagger ir NNet klasifikatorius

3.3 paveiksle pateiktoje diagramoje duomenims gauti naudojami TreeBagger klasifikatorius
su medziy skai¢iumi — 100 ir NNet klasifikatorius su 50 neurony. Abiem atvejais geriausias bendras
visy klasiy atpazinimo tikslumas gaunamas naudojant 765 reikSmiy poZymio vektoriy, nors
atpazinimo tikslumo skirtumas naudojant 576 ar 765 reikSmiy pozymiy vektorius nezenklus, t. y.
atitinkamai TreeBagger Klasifikatoriaus atveju 32,82 % ir 32,93 %, o NNet klasifikatoriaus atveju
27,7 % ir 28 %. Tolimesniems tyrimams pasirinktas ilgiausias vektorius, kadangi Siuo atveju

nebuvo gaunama didelé jtaka klasifikatoriy apmokymo, testavimo greitaveikai.

3.1.2. Klasifikavimo strategijos
Siekiant kuo geriau iSnaudoti turimus techninius resursus su dideliais duomeny kiekiais
reikalinga iSsikelti tam tikras strategijas, kaip tikslingai apdoroti bei suklasifikuoti turimus

duomenis, siekiant gauti kuo aukstesnius, tvirtesnius tyrimo rezultatus.

3.1.2.1. Dideli duomeny kiekiai
Si strategija atlickama su kuo didesniu duomeny kiekiu, tam, kad klasifikatorius galéty
apsimokinti bei prisitaikyti prie jvairesniy duomeny iméiy. Klasifikavimui naudojamas TreeBagger
klasifikatorius su 100 medziy, kadangi sistema apribota techninémis galimybémis apmokymui buvo

naudojami tik vieno, pirmojo subjekto veiksmy pozy pozymiai (3.4 pav.).
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3.4 pav. TreeBagger klasifikatoriaus testavimo sumaiSymo matrica, kai apmokymui naudoti

pirmojo subjekto duomenys, testuojama su 25 % visy duomeny (i$ visy subjekty)

3.4 paveiksle pateiktoje sumaiSymo matricos pagrindingje jstrizain¢je galima matyti, kaip
sekesi atpazinti kiekvieng veiksmg (veiksmy numeracijg zr. 2.1. skyriuje, veiksmai pateikiami ta
pacia numeracija), duomenys matricoje pateikiami procentine iSraiSka. Kaip galima matyti
geriausiai sekési atpazinti sédéjimg ant kédés (8) — 63,75 % tikslumu, veiksmy atlikimg sédimoje
pozicijoje (9) — 92,11 % tikslumu ir &jima (13) — 79,36 % tikslumu, nors Sio veiksmo atpazinimo
tikslumas ir buvo gaunamas ganétinai aukstas, kaip matyti i§ matricos 13 stulpelio §is veiksmas
buvo painiojamas beveik su visais kitais veiksmais. Likusiy veiksmy atpazinimo tikslumas nevirsijo
net 25 %.

Taip pat su analogiSskais duomenimis iSbandomas ir NNet klasifikatorius, gauti rezultatai

pateikiami 3.5 pav.
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3.5 pav. NNet klasifikatoriaus testavimo sumaiSymo matrica, kai apmokymui naudoti pirmojo

subjekto duomenys, testuojama su 25 % visy duomeny (i§ visy subjekty)

3.5 paveiksle pateiktoje sumaiSymo matricos pagrindinéje jstrizain¢je galima matyti, kaip
sekési atpazinti kiekvieng veiksmg naudojant NNet klasifikatoriy su 50 neurony pasléptajame
sluoksnyje (veiksmy numeracija Zzr. 2.1. skyriuje, veiksmai pateikiami ta pacia numeracija).
Geriausi rezultatai gauti bandant atpazinti valgymo veiksma (3) — 35,20 %, apsipirkinéjima (7) —
71,96 %, sédéjima ant kédés (8) — 63,05 % tikslumais, kity veiksmy atpaZinimas nesieké net 26 %.
Lyginant 3.4 pav. TreeBagger ir 3.5 pav. NNet klasifikatoriais pateiktus rezultatus galima pastebéti,
jog TreeBagger klasifikatoriaus atveju geriau nei NNet klasifikatoriaus sekési atpazinti veiksmy
atlikima sédimoje pozicijoje (9) ir &jimg (13), taciau NNet klasifikatorius geriau atpazino valgyma

(3) ir apsipirkingjima (7).

3.1.2.2. Apmokyty modeliy sujungimas

D¢l techniniy galimybiy apribojimo pasirinkta 7reeBagger klasifikavimo algoritmo strategija,
kuri leidZia sujungti kelis skirtingus modelius apmokytus su tais paiais veiksmais. Siam algoritmo
igyvendinimui sukurti penki modeliai, i§ jy trys modeliai apmokyti, sekantys du gauti sujungiant
pries tai apmokytus modelius:

1. Modelis Nr. 1 — gautas apmokant klasifikatoriy su pirmojo subjekto duomenimis;
2. Modelis Nr. 2 — gautas apmokant klasifikatoriy su penktojo subjekto duomenimis;

3. Modelis Nr. 3 — gautas apmokant klasifikatoriy su Sestojo subjekto duomenimis;
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4. Modelis Nr. 4 — gautas sujungiant modelio Nr. 2 klasifikavimo taisykles su modelio Nr. 3
taisyklémis;

5. Modelis Nr. 5 — gautas sujungiant modelio Nr. 4 klasifikavimo taisykles su modelio Nr. 1
taisyklémis.
Modeliy testavimas atlickamas su antrojo subjekto pozymiy vektoriy duomenimis (gauti

rezultatai pateikiami 3.1 lenteléje).

3.1 Lentelé. Apmokyty bei apjungty modeliy atpazinimo tikslumai

Modelio | Bendras visy veiksmy
Nr. atpazinimo tikslumas, %
1. 15,49
2. 17,85
3. 12,41
4. 14,61
5. 15,15

3.1 lentel¢je pateiktuose duomenyse galima matyti, kad TreeBagger klasifikatoriy modeliy
taisykliy sujungimas davé rezultata artimg individualiy modeliy atpazinimo vidurkiui. Modeliy
jvertinimui 3.6, 3.7 paveiksluose pateikiamos geriausig rezultatg pasiekusio antrojo modelio ir

sujungtojo, penktojo modelio sumai§ymo matricos.
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0.87 0.1
0.93 0.82 = 4.28 0

031 454 053 0
063 08 257 O
002 244 028 007 | 6.3
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032 192 063 02
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3.6 pav. Modelio Nr. 2 sumai§ymo matrica
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3.7 pav. Modelio Nr. 5 sumaiSymo matrica

3.6, 3.7 paveiksluose pateikiamose sumaiSymo matricose galima matyti, kad sujungimo
strategija davé neigiamg poveikj, kadangi iSryskéjo tik dviejy (9), (13) klasiy atpazinimas, visos
likusios klasés pagrinde buvo priskiriamos (13) klasei, dalis (9) ir labai nedidelé likusi dalis (14).
Tai galéjo lemti TreeBagger klasifikatoriy taisykliy sujungimas, kadangi didzioji dalis taisykliy
buvo ,,silpnos®, t. y. turéjo nedidele jtakos dalj reikalingos klasés atpazinimui, tokiu biidu maisantis

tarp keliy klasiy, tikrosios buvo uzgoztos, atitinkamai iSryskinant stiprigsias taisykles.

3.1.2.3. Balsavimas

Taip pat negavus patenkinamo rezultato buvo bandoma balsavimo strategija, t. y. balsavimui
pasirinktos septyniy apmokymo subjekty (zr. 2.1 Skyriuje) duomeny imtys, padalintos j 8 dalis po
15 ty paciy veiksmy. Apmokyti devyni skirtingi modeliai, visi modeliai testuoti su apmokyme
nenaudotomis dvejomis duomeny imtimis. Galutiniame rezultate vyko balsavimas, kuri klasé
atpazinta dazniausiai, su didziausia sumine tikimybe t. y. pirmuoju etapu iSrenkama viena klasé
surinkusi daugiausiai balsy arba kelios klasés surinkusios vienoda kiekj balsy, antruoju etapu
iSrenkamos ir sudedamos tikimybés ty klasiy, kurios buvo iSrinktos pirmajame etape, laiméjusi
klas¢ iSrenkama su didZiausia Siy tikimybiy suma, tokiu buidu panaikinant galimybe kelioms
klaséms surikti vienodg kiekj balsy. Tyrimo rezultatai bei kiekvieno modelio duomeny rinkiniai

pateikiami 3.2 lentel¢je.
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3.2 Lentelé. Modeliy sudaryty naudojant pozy pozymiy vektorius naudoty balsavimui atpazinimo

tikslumai
Modelio | Modelio apmokymui/testavimui | Bendras visy veiksmy
Nr. naudoti duomeny rinkiniai atpazinimo tikslumas, %
1 Apmokymas su rinkiniais: 1, 2 456
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
) Apmokymas su rinkiniais: 3, 4 20
’ Testavimas su rinkiniais: 7, 8
3 Apmokymas su rinkiniais: 5, 6 64
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
4 Apmokymas su rinkiniais: 1, 3 306
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
5 Apmokymas su rinkiniais: 2, 4 30.4
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
6 Apmokymas su rinkiniais: 3, 5 417
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
7 Apmokymas su rinkiniais: 4, 6 417
’ Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
] Apmokymas su rinkiniais: 1, 4 291
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
9 Apmokymas su rinkiniais: 2, 5 538
’ Testavimas su rinkiniais: 7, 8 ’
10. Balsavimo modelis 26.3

Testavimas su rinkiniais: 7, 8

3.2 lenteléje pateiktuose duomenyse galima pastebéti, kad 8 i§ 9 atskirai apmokyty modeliy

bendras visy veiksmy atpazinimo tikslumas, buvo geresnis negu balsavimo modelio, kai kuriy netgi

~2 kartus geresnis. Kai kuriy atskirai apmokyty modeliy tikslumas virSijo balsavimo modelio

tiksluma, tai jtakojo silpna taisykliy bazé, mazi atpazjstamy veiksmy tikslumai, dél Siy priezasciy

stipresnes taisykles turintys modeliai nusvéré silpnesnes taisykles turinCius. Balsavimo modelio

sumaiSymo matrica pateikiama 3.8 pav.
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3.8 paveiksle

3.8 pav. Balsavimo modelio sumaiSymo matrica

pateiktoje sumaiSymo matricoje matoma, jog gana gerai sekési atpazinti

apsipirkingjimg (7) — 73,50 %, fotografavima (11) — 34,11 %, ¢&jima (13) — 59,25 %, Suns

vedziojimg (14) — 57,04 %, pasivaiks¢iojimg drauge su jsivaizduojamu subjektu (15) — 89,85 %,

likusiyjy veiksmy atpazinimas ganétinai Zemas nesiekiantis nei 25 %.

3.1.2.4. Vienas su visais

Norint patikrinti, kaip sekasi i$skirti vieng veiksma i§ visy veiksmy visumos buvo apmokomi

skirtingi klasifikatoriai iSskiriant tik vieng ieSkomg klas¢. Apmokymui naudojant pirmojo subjekto

duomenis, testavimui visos duomeny imties 1/4 duomeny, TreeBagger klasifikatoriaus atveju

naudojama 100 medZiy, o NNet atveju neurony skaiCius lygus 50, abu klasifikavimo metodai

apmokyti ir testuoti su 765 reikSmiy pozymio vektoriumi, bandymo rezultatai pateikiami 3.3

lenteléje.

3.3 Lentelé. Vieno veiksmo atpazinimas lyginant su visais likusiais veiksmais

Eil. | Veiksmas Veiksmo atpazinimas, % | Veiksmo priskyrimas prie likusiy
Nr. klasiy, %
TreeBagger NNet TreeBagger NNet
1. | Krypties rodymas 10,27 13,98 89,73 86,02
2. | Diskutavimas 14,49 20,12 85,51 79,88
3. | Valgymas 15,43 22,89 84,57 77,11
4. | Pasisveikinimas 8,99 9,02 91,01 90,98
5. | Snekéjimas telefonu 11,93 16,25 88,07 83,75
6. | Pozavimas 9,24 17,01 90,76 82,99
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Eil. | Veiksmas Veiksmo atpazinimas, % | Veiksmo priskyrimas prie likusiy
Nr. klasiy, %
TreeBagger NNet TreeBagger NNet

7. | Apsipirkinéjimas 10,57 9,98 89,43 90,02
8. | Sédé¢jimas ant kédés 70,63 74,26 29,37 25,74
9. | Veiksmy atlikimas 23,56 62,22 76,44 37,78

sédimoje pozicijoje
10. | Rikymas 11,03 25,51 88,97 74,49
11. | Fotografavimas 100 9,78 0 90,22
12. | Laukimas 8,85 9,01 91,15 90,99
13. | Ejimas 24,82 18,71 75,18 81,29
14. | Suns vedziojimas 13,18 7,65 86,82 92,35
15. | Pasivaiks¢iojimas drauge 9,06 8,53 90,94 91,47

su jsivaizduojamu

subjektu

3.3 lenteléje pateiktuose duomenyse galima matyti, kad didzioji dalis veiksmy geriau
atskiriami nuo likusiyjy panaudojant NNet klasifikatoriy. Naudojant TreeBagger Kklasifikatoriy
geriau atskirti veiksmai: apsipirkiné¢jimas, fotografavimas, ¢jimas, Suns vedziojimas ir
pasivaiksciojimas drauge su jsivaizduojamu subjektu. TreeBagger sugebéjo idealiai atskirti
fotografavima — 100 %, abu klasifikatoriai gerai atskyré sédé¢jima kédeje. NNet klasifikatorius

lyginant su TreeBagger geriau pasirodé klasifikuojant veiksmy atlikimg sédimoje pozicijoje.

3.1.2.5. Atpazjstamy veiksmy maZinimas

Norint patikrinti kaip atpazinimas vykdomas su keliomis klasémis, buvo palikti tik 4 bendroje
visumoje geriau atpazinti veiksmai i§ visy 15 veiksmy:

1. Valgymas;

2. Sédé¢jimas ant kédés;

3. Veiksmy atlikimas sédimoje pozicijoje;

4. Ejimas.

Strategijai patikrinti sudaryti trys modeliai: TreeBagger (medziy sk. 100, poZymiy vektoriaus
dydis — 765 reikSmés), NNet (neurony sk. 50, pozymiy vektoriaus dydis — 765 reik§mes) ir LibSVM
(pozymiy vektoriaus dydis — 189 reikSmés), visi modeliai apmokyti su pirmojo subjekto
duomenimis, testuoti su 1/4 visy duomeny, rezultatai pateikiami 3.4 lenteléje.

3.4 Lentel¢. 4 klasiy atpazinimas naudojant pozy pozymiy vektoriy

Eil. | Klasifikatorius Veiksmo atpazinimas, %

Nr. 1 veiksmas | 2 veiksmas | 3 veiksmas | 4 veiksmas
1. | TreeBagger 32,33 91,02 81,25 95,65
2. | NNet 58,34 77,95 78,82 39,89

3. | LibSVM 16,75 66,16 44,67 99,50
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Analizuojant 3.4 lentel¢je pateiktus duomenis galima pastebéti, kad nepaisant maziausio
pozymiy vektoriaus ilgio LibSVM klasifikatorius net 99,50 % tikslumu atpazino ¢&jima, NNet
klasifikatorius geriausiai i§ visy trijy atpazino valgyma — 58,34 %, nors tikslumas salyginai
nedidelis, bet net 25,99 % aukstesnis uz to pacio veiksmo atpazinimg TreeBagger klasifikatoriumi.

TreeBagger klasifikatorius puikiai atskyre 3 i§ 4 veiksmy aukstesniu nei 80 % tikslumu.

3.2. Klasifikavimas naudojant pozos poZymiy vektoriy kadry seka

D¢l didelio duomeny kiekio veiksmams atpazinti iSbandytos tam tikros strategijos,
panaudojant tik pozas (zr. 3.1.2. Skyriuje), norint gauti didesnj sistemos veiksmy atpazinimo
tiksluma tikslinga naudoti pozy sekas. Kaip parod¢ pries tai atliktas tyrimas, tikslingiausia naudoti
dideliy duomeny kiekio strategija (zr. 3.1.2.1. Skyriuje), kurios metu gautas tikslumas sieké 30,74
% TreeBagger Klasifikatoriaus atveju, taip pat iSbandoma neblogus rezultatus pasiekusi balsavimo

strategija (zr. 3.1.2.3. Skyriuje).

3.2.1. Klasifikavimo tikslumo priklausomybé nuo kadry skaiciaus

Tyrimas atliekamas norint rasti tikslingiausig kadry skaiciy, klasifikatoriy bei pozymio

vektoriaus dydj tolimesnei tyrimy eigai, rezultatai pateikiami 3.9 pav.

Priklausomybe tarp kadry skaiciaus ir atpazinimo tikslumo

—&8— TreeBaggerl89
—8— TreeBagger576
— TreeBagger765

NNet189

—@— NNet576

38 —8— NNet765

36 —8— LibSVM189
;j —8— LibSVMF576
%o —8— LibSVMF765

10 15 20 25 30 35 40

wl

3.9 pav. Klasifikavimo tikslumo priklausomybé nuo kadry skaiciaus

IS 3.9 paveiksle pateikty duomeny matyti, kad didinant kadry skaic¢iy didé¢ja ir atpazinimo
tikslumas. PrasCiausias atpazinimo tikslumas gautas naudojant LibSVM klasifikatoriy, geriausias
naudojant NNet. Visais atvejais geriausi tikslumo rezultatai gauti, kai poZymiy vektoriy sudaré 765

reikSmés. Geriausius tikslumo rezultatus pasiekusiy TreeBagger765 (kadry skaiius — 35,
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atpazinimo tikslumas — 44,94 %) ir NNet765 (kadry skai¢ius — 20, atpazinimo tikslumas — 50,64 %)

modeliy sumaiSymo matricos pateikiamos 3.10 ir 3.11 pav.
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3.11 pav. NNet765 modelio sumaiSymo matrica, kai kadry sk. — 20

3.10 paveiksle pateiktoje sumaiSymo matricoje galima pastebéti, kad TreeBagger modelis
labiausiai maiSo visas klases su 13-gja klase, éjimu. Lyginant 3.10 ir 3.11 paveiksluose gautus
rezultatus galima pastebéti, kad skirtingi klasifikatoriai geriau atpazjsta skirtingus veiksmus,

TreeBagger Klasifikatorius geriausiai atpazino 5, 8, 9, 13 klases, kai tuo tarpu NNet klasifikatorius
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geriausiai pasirodé atpazjstant 3, 7, 11, 15 klases (veiksmy numeracijg zr. 2.1. skyriuje, veiksmai

pateikiami ta pacia numeracija).

3.2.2. Balsavimas

Kadangi atpaZzjstant veiksmus i§ pozy, $i strategija (zr. 3.1.2.3. Skyriuje) pasieké ganétinai
gera rezultata, dél to ji iSbandoma ir su pozy kadry seka. Sios strategijos algoritmas pateikiamas

3.12 pav.

‘//Sukuriami pozt;\

pozymiai

Pozy vektoriai
grupuojami j
kadry sekas

v

Duomeny bazé
suskirstoma jn
duomeny rinkiniy

Duomeny rinkiniai
grupuojami po 2 j
r-n/2 rinkinius

Kiekvienas r rinkinys iki
r-1 klasifikuojamas
TreeBagger modeliu
m-1

v

TreeBagger
modeliai testuojami |
su laisvu duomeny |

rinkiniu r

v

Balsuojama kuri
klasé turi didesne
pasirodymo
tikimybe

‘,// Sukuriamas :
balsavimo modelis
3.12 pav. Balsavimo strategijos algoritmas
Kadangi 3.2.1. skyriuje atliktame tyrime stabiliausius ir ganétinai gerus rezultatus parodé

TreeBagger765 Kklasifikatorius su 35 kadry seka, dél to jis ir pasirenkamas S§ios strategijos

iSbandymui. Tyrimo rezultatai bei kiekvieno modelio duomeny rinkiniai pateikiami 3.5 lenteléje.
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3.5 Lentelé. Modeliy sudaryty naudojant kadry sekas naudoty balsavimui atpazinimo tikslumai

Modelio | Modelio apmokymui/testavimui | Bendras visy veiksmy
Nr. naudoti duomeny rinkiniai atpazinimo tikslumas, %
1 Apmokymas su rinkiniais: 1, 2 19,55
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
) Apmokymas su rinkiniais: 3, 4 66,83
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
3 Apmokymas su rinkiniais: 5, 6 24,34
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
4 Apmokymas su rinkiniais: 1, 3 45,03
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
5 Apmokymas su rinkiniais: 2, 4 43,25
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8
Apmokymas su rinkiniais: 3, 5 43,49
6. ; o
Testavimas su rinkiniais: 7, 8
7 Balsavimo modelis 56,05
) Testavimas su rinkiniais: 7, 8

3.5 lenteléje pateiktuose duomenyse galima pastebéti, kad balsavimo modelis pasieké

ganétinai neprastg 56,05 % atpazinimo tiksluma, geresnj rezultata pasiekeé tik antrasis modelis, kuris

sieke 66,83 %. Pirmasis ir trec¢iasis modeliai davé labai prastg rezultata lyginant su kitais modeliais,

taciau tas per daugiausiai nejtakojo balsavimo modelio, kadangi naudojant balsavimo strategija

eliminuojamos klasés su mazesne atpazinimo tikimybe, ty modeliy, kurie turi silpnesnes taisyklés,

tokiu budu isSrySkinant stiprigsias taisykles. Dél Sios salygos naudojant ta patj modelj su kitais

testavimo duomenimis didesné tikimybé, kad jie bus suklasifikuoti tiksliau. Geriausius rezultatus

pasiekusiy antrojo ir balsavimo modelio sumai§ymo matricos pateikiamos 3.13, 3.14 pav.
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3.13 pav. Modelio Nr. 2 sumaiSymo matrica
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3.14 pav. Balsavimo modelio sumai§ymo matrica

3.14 paveiksle pateiktoje sumaiSymo matricoje galima pastebéti, kad prasciausiai atpazinta 11
klasé — fotografavimo veiksmas, atpazinimo tikslumas tik 6,05 %. 3.13 paveiksle pateiktoje antrojo
modelio sumai§ymo matricoje matyti, kad beveik visi veiksmai atpazinti geriau nei balsavimo
modelyje. Balsavimo modelyje nors ir 13 veiksmas atpazintas 99,32 % tikslumu, taciau beveik visi

likusieji veiksmai maiSomi su juo.

3.2.3. Keturiy klasiy atpaZinimas

Tam, kad patikrinti, kaip tarpusavyje atpazjstami keli veiksmai, Siame tyrimo etape parenkami
4 pries tai tyrimuose tiksliau atskirti veiksmai:

1. Diskutavimas;

2. Séd¢jimas ant kédés;

3. Veiksmy atlikimas sédimoje pozicijoje;

4. Ejimas.

Veiksmams klasifikuoti naudojami trys modeliai: TreeBagger (medziy sk. 100), NNet
(neurony sk. 50) ir LibSVM. Visais atvejai klasifikuojami veiksmai sudaryti i§ 30 kadry sekos,
pozymiy vektoriy dydis — 765 reikSmés. Modeliai apmokyti su pirmojo subjekto duomenimis,

testuoti su penktojo subjekto duomenimis, tyrimo rezultatai pateikiami 3.6 lenteléje.
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3.6 Lentel¢. 4 klasiy atpazinimas naudojant kadry sekas

Eil. | Klasifikatorius Veiksmo atpazinimas, %

Nr. 1 veiksmas | 2 veiksmas | 3 veiksmas | 4 veiksmas
1. | TreeBagger 16,83 95,36 92,71 98,56
2. | NNet 94,20 92,14 84,89 23,99

3. | LibSVM 32,13 82,60 69,21 89,57

Analizuojant 3.6 lenteléje pateiktus duomenis galima pastebéti, kad geriausiai pasirodé
TreeBagger klasifikavimo algoritmo modelis pasiekes 75,87 % bendra visy veiksmy atpazinimo
tiksluma, ne daug nusileido NNet modelis — 73,81 %, o prasciausiai pasirodé LibSVM modelis
pasiekes tik 68,38 % tiksluma. IS pateikty duomeny matyti, kad 1-3ji veiksma i§ visy klasifikatoriy

geriausiai iSskiria NNet klasifikatorius, o ¢jimg — TreeBagger.

3.2.4. Suklasifikuoty duomeny grupavimas

Analizuojant atpazjstamy klasiy duomenis su realiomis pastebéta, kad atpazinimo procese
pasitaiko trikdZiy, esant pasikartojan¢iam veiksmui, pavyzdziui ¢jimui besit¢siant minute, kai kada
atpazjstama klas¢ pasitaiko ne ¢jimas, bet Suns vedziojimas. Tokiy trikdziy atsiradimo priezastis
dazniausiai galima dél duomeny supanaséjimo (tam tikru momentu gauti duomenys aprasantys
veiksmus ganétinai panasiis vieni } kitus). Bandant anuliuoti Siuos trikdzius priimama, kad esant
pasikartojanciam veiksmui, jis negal¢jo staiga pakisti j kitg veiksma ir vél sugrjzti, kadangi zmogus,
kaip judanti sistema ganétinai inertiSka ir einant negali per kelias milisekundes atsisésti, atsistoti ir
vél eiti.

Siuo metodu stengiamasi paimti tam tikrg atpaZinty klasiy seka ir balsuoti, lyginti kurios
klasés pasirodymo tikimybé labiausiai tikétina. Didziausia metodo spraga yra ta, kad peréjimuose
tarp skirtingy veiksmy maziau nei puse grupelés duomeny gali biiti priskirta neteisingam veiksmui.
Tiriamuoju atveju §i spraga ganétinai nereikSminga, kadangi dirbama su dideliais duomeny kiekiais
ir palyginus su grupelés dydziu veiksmai kinta retai. Duomeny grupavimui pasirenkamas balsavimo
strategijos modelis (zr. 3.2.3. Skyriuje), kadangi Sis modelis pasieké didziausig atpazinimo
tiksluma, tarp skirtingose strategijose gauty modeliy, kuris sieké 56,05 %. Duomeny grupavimas

atliekamas pagal 3.15 pav. pateiktg algoritma.
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3.15 pav. Duomeny grupavimo algoritmas

dydj,

atlieckamas

sekantis

tyrimas

nustatyti

priklausomybe tarp grupelés dydzio ir bendrojo visy veiksmy atpazinimo tikslumo. Tyrimo

rezultatai pateikiami 3.16 pav.
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3.16 pav. Tikslumo priklausomybé nuo duomeny grupelés dydzio
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3.16 paveiksle pateiktoje priklausomybéje matyti, kad didéjant duomeny grupelés dydziui
atpazinimo tikslumas taip pat didéja, taciau atsiranda svyravimai iki 4 % atpazinimo tikslumo.
Geriausias 82,63 % atpazinimo tikslumas gautas, kai grupelés dydis 205, $io modelio sumaiSymo

matrica pateikiama 3.17 pav.
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3.17 pav. Grupavimo sumaiSymo matrica, kai grupelés dydis 205

Analizuojant 3.17 paveiksle pateikta sumaiSymo matricg, galima pastebéti, kad pras¢iausiai
atpazintos 3, 11, 14, 15 klasés (veiksmy numeracijg Zr. 2.1. skyriuje, veiksmai pateikiami ta pacia
numeracija), atitinkamai 53,31 %, 41,02 %, 57,38 %, 55,07 % tikslumais. Labiausiai painiojamos 5
ir 13 klasés su kitomis klasémis. 5-0ji klas¢ labiausiai painiojama su 3 ir 10 klasémis, 26,75 %
trecios klasés ir 41,84 % deSimtos klasés duomeny klaidingai priskirti penktai klasei. 13-0ji klasé
labiausiai painiojama su 10, 14 ir 15 klasémis, 16,73 % deSimtos klasés, 42,62 % keturioliktos
klasés ir 44,93 % penkioliktos klasés duomeny klaidingai priskirti tryliktai klasei. Likusios klasés
atpazintos su didesne tikimybe nei 80 %. 5, 8, 13 klasés atpazintos beveik 100 % arba 100 %

tikimybe. Bendrasis visy penkiolikos klasiy atpazinimo vidurkis 82,63 %.
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REZULTATAI IR ISVADOS

. Pasirinkti TreeBagger, NNet, LibSVM Kklasifikatoriai tinkami dideliy duomeny klasifikavimui,
taCiau kiekvienas i$ jy geriausiai atpazjsta skirtingas klase.

. Pozy pozymiy vektoriai néra tinkami veiksmy klasifikavimui, kadangi gautas didziausias
atpazinimo tikslumas 32,93 %.

. Naudojant strategijas gauti geresni atpazinimo tikslumo rezultatai, paprastai suklasifikuoto
modelio atpazinimo tikslumas 44,94 %, pritaikius balsavimo strategija atpazinimo tikslumas
iSaugo iki 56,05 %.

. Pritaikius duomeny grupavimo metodika klasifikavimo modelio tikslumas padid¢jo i§ 56,05 %

iki 82,63 %.
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