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1. Uvod

U zadnjih nekoliko godina razvojem algoritama ucenja i razvojem hardvera koji po-
drzava izrazito paralelnu obradu podataka, ostvaren je ogroman napredak na podrucju
dubokog ucenja. Razvijeni su konvolucijski modeli koji pronalaze primjenu na raznim
problemima poput klasifikacije slika, klasifikacije videa i1 analize teksta. Takvi modeli
na problemu klasifikacije slika danas nadmaSuju ¢ak i Covjeka.

Svaki dan se na popularne internet stranice postavljaju ogromne koli¢ine video sa-
drzaja. TeSko je ru¢no kontrolirati §to se to¢no postavlja na takve stranice, pa ima
smisla pokusati filtrirati takav video materijal s obzirom na prikladnost sadrzaja za
razne druStvene kategorije. Tako bi mogli razvrstati sadrZaj u kategorije poput sadrZaja
namijenjenog za djecu, sportskog sadrZaja, znanstveno-popularnog sadrZaja i slicno.
Za problem klasifikacije videa razvijeni su mnogobrojni modeli koji koriste reprezen-
taciju "vrece rijeci" i klasifikatore poput stroja potpornih vektora (SVM)[6]. Ubrzanim
razvojem konvolucijskih modela ostvaruju se dobri rezultati koji nadmasuju rezultate
ostvarene takvim modelima. Tako Karpathy [6] razvija prvi konvolucijski model koji
nadmasuje rezultate prethodnih modela na najpoznatijim skupovima za mjerenje per-
formanse klasifikacije videa.

Klasifikacija videa ima velik potencijal primjene. Modele bi mogli iskoristiti u
zdravstvu, sigurnosti, sportu i mnogim drugim podruc¢jima. Osim klasifikacije, razvi-
jaju se modeli za razne druge probleme poput segmentacije videa, procjene dubine i
procjene poze[3].

U okviru ovog rada nastojat ¢emo prikazati tehnike koje se koriste za razvoj modela
za video i rezultate koji su ostvareni koriStenjem najuspjes$nijih modela na trenutno po-
pularnim skupovima za klasifikaciju videa. Opisat ¢emo popularne skupove podataka
koji se koriste za treniranje modela za klasifikaciju videa. Analizirat ¢emo $to je video

1 kako se moze upotrijebiti za klasifikaciju.



2. Sto je video?

Na video moZemo gledati kao niz slika u vremenu. MoZemo reci da video predstav-
lja trodimenzionalan podatak - ima dvije prostorne dimenzije i jednu vremensku di-
menziju. Jedan video bez kompresije moze zauzimati mnogo prostora. Tako video
vremenskog trajanja 10 sekundi snimljen kamerom koja snima 30 okvira u sekundi i
koja snima pojedine okvire dimenzija 200x200 piksela, bez kompresije zauzima 1,152
MB. Jedna fotografija istih dimenzija zauzima 3.84 MB. Ako promotrimo pojedine
odsjecke videa okvir po okvir lako moZemo primijetiti da su mnogi okviri jako sli¢ni
- Cesto ¢e objekti na nekom odsjecku videa biti staticni ili ¢e se tek malo pomaknuti
izmedu pojedinih okvira. Za treniranje dubokih modela nepotrebno je analizirati svaki
pojedini okvir jer obi¢no Zelimo uhvatiti kontekst cijelog videa za koji nam oni nisu
bitni. Stovie, obrada svakog pojedinaénog okvira bi bila nepotrebno zahtjevna. Za
izgradnju nasih modela najces¢e cemo posegnuti za uzorkovanjem tako da uzmemo
samo nekoliko okvira po sekundi - ponekad ¢e nam biti dovoljan i samo jedan okvir po
sekundi, ovisno o videu kojeg uzorkujemo. Medutim, kako ne bi izgubili informaciju
o pokretu izmedu bliskih okvira koji moZe doprinijeti kvaliteti klasifikacije, moZemo
iskoristiti opticki tok [4]. Opticki tok, prema definiciji, predstavlja prividno kretanje
svjetlosnog uzorka izmedu okvira. Osim vizualnih komponenti, video obi¢no sadrzi
1 zvuk koji takoder moze pomoci pri klasifikaciji video sadrzaja Sto bi svakako bilo

zanimljivo razmotriti.



3. Skupovi podataka za klasifikaciju

videa

3.1. UCF-101

Danas postoji niz standardnih skupova podataka koji se koriste za provjeru razvije-
nih modela. UCF101 [9] je skup podataka koji sadrzi kratke video isjeCke razlicitih
ljudskih aktivnosti. Sastoji se od 101 kategorije raznovrsnih aktivnosti poput raftinga,

Sminkanja i sviranja raznih instrumenata. Skup se sastoji od preko 13000 snimaka koji
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Slika 3.1: 6 klasa iz skupa UCF101. Slika je preuzeta iz [9].

ukupno traju vise od 27 sati. Zbog velikog broja klasa i relativno velike varijacije medu
klasama, ovaj se skup smatra dobrim pokazateljem performanse modela. Problem s
podacima iz ovog skupa je Sto su videozapisi unutar neke klase snimani pod sli¢nim
osvjetljenjem i pod slicnim kutom kamere pa je varijacija unutar neke klase relativno

mala. To ne odrazava stvarne videe koji za neku akciju mogu biti dosta razliciti.



3.2. YouTube-8m

Skup YouTube-8m [2] je skup od preko 8 milijuna video snimaka koji ukupno traju
oko 500 000 sati. Skup je oznacen s 4803 klase pri ¢emu pojedini podatak moZe biti

oznacen s vise od jedne klase. Za razliku od skupa UCF101, podaci iz ovog skupa bolje
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Slika 3.2: Slika predstavlja 200 najcesc¢ih oznaka u YouTube-8m skupu. Velic¢ina fonta odra-

Zava koliko Cesto se oznaka pojavljuje u skupu. Slika je preuzeta iz [2].

karakteriziraju videozapise kakve obi¢no moZemo pronaci jer je sastavljen od stvarnih
YouTube videa oznacenih pomocu YouTube anotacijskog sustava koji oznacava glavne

teme unutar videa.

3.3. Kinetics Human Action Video Detection

Kinetics Human Action Video Detection je relativno nov skup podataka iz 2017. go-
dine koji je za dva reda velic¢ine veci od skupova poput UCf-101[3] - ukupno se sastoji
od preko 300 000 podataka. Skup se sastoji od 400 razreda ljudskih akcija od kojih
svaka akcija ima preko 400 videa. Svaki video je dobiven kao kratki isjecak iz Yo-
uTube videa [7]. Prednost skupa u odnosu na postojece skupove je Sto je svaki isjeCak
dobiven kao isjecak iz razli¢itog originalnog videa za razliku od skupa poput UCF-101
gdje je iz jednog videa izvadeno i do 7 isjeCaka. Tako skupljeni podaci imaju mnogo
vecéu varijancu $to pogoduje treniranju i testiranju dubokih modela za klasifikaciju vi-
dea. Takoder, svi videi su snimani u neprofesionalnim uvjetima slicno kao i podaci
u skupu YouTube-8m. Skup je ru¢no oznacen oznakama pomocu Amazon Mehanical
Turkers tehnologije. Akcija svakog od isjeCaka je trebala biti potvrdena tri od pet puta

da bi snimak bio prihvacen.



Evaluating Actions in Videos

Instructions
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Slika 3.3: Postupak oznacavanja videa pri izradi skupa Kinetics pomo¢u Amazon Mechanical

Turk. Slika je preuzeta iz [7].

Za ocekivati je da ¢e razvojem modela za klasifikaciju videa skup postepeno pre-

uzimati ulogu UCF-101 skupa kao osnovni skup za evaluaciju razvijenih modela.



4. Modeli za Kklasifikaciju videa

Svrha ovog poglavlja je opisati tehnike koje se koriste za izgradnju modela za klasifika-
ciju videa. Postoji mnogo razlicitih, viSe ili manje uspjeSnih pristupa ovom problemu.
Pokusat ¢emo dati objaSnjenje koliko su pojedini pristupi dobri za konstrukciju modela
za klasifikaciju videa. U sljede¢em poglavlju ¢emo opisati pojedine arhitekture nastale

kombinacijom ovih tehnika.

4.1. Naivan pristup konvolucijskim modelima

Ovaj pristup iskoriStava strukturu videa kao podatka. Kako smo ranije naveli, video
je niz nanizanih okvira u vremenu. Svaki od tih okvira moZemo promatrati kao jednu
stati¢nu sliku koju nastojimo klasificirati u neki razred. Tako svaki okvir u videu pred-
stavlja klasifikacijski problem za sebe. Nakon §to smo izracunali predikcije svakog
odvojenog okvira, izraCunamo konacnu predikciju kao prosjecnu predikciju svih ok-
vira. Ovakav pristup bi loSe radio iz nekoliko razloga. Naime, iako je video niz okvira
u vremenu, ne mozemo iz svakog okvira jasno razluciti semantiku. Pojedini okvir ne
mora sadrzavati objekte koji su nam bitni za klasifikaciju videa u definirane razrede -
okvir moZe prikazivati pod koji nam potencijalno ne koristi u predikciji. Na ovaj nacin
svaki okvir moZe klasificirati na temelju onoga $to se nalazi u tom okviru ne koristeci
informaciju §to je prikazano na ostalim okvirima [8].

Ovaj pristup ne moze eksplicitno iskoristiti informaciju o pokretu objekta izmedu
pojedinih okvira $to moZe imati znacajan utjecaj na problemima poput klasifikacije
ljudskih radnji. Zakljucak ovog pokusSaja je da modeli koje gradimo ne mogu video
promatrati samo kao niz okvira - pokazat ¢e se da temporalna komponenta videa ima

znacajan utjecaj na klasifikaciju.



4.2. Arhitekture sazimajucih znacajki

Mana prethodne arhitekture je Sto pri klasifikaciji nije uzimala u obzir medusoban
utjecaj pojedinih okvira. Taj problem je moguce rijeSiti uvodenjem slojeva saZimanja
koji omogucavaju kombinaciju dohvacenih znacajki iz pojedinih okvira. Ideja je da
se za svaki okvir konstruira konvolucijski model te da se na razli¢ite nacine uz pomo¢
slojeva saZimanja kombiniraju izlazi svih okvira. SaZete znacajke je moguce kombi-
nirati potpuno povezanim slojevima i na izlazu dati predikciju kojem razredu video
pripada. Prednost takvih arhitektura je Sto omogucuje klasifikaciju na temelju cijele
sekvence pojedinog videa. Pri saZimanju se najceS¢e koristi saZimanje maksimalnom
vrijednosti jer alternative poput prosje¢nog saZimanja i potpuno povezanog sloja unose

previse gradijenata te usporavaju treniranje.

4.3. Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM-ovi su specijalizacija povratnih neuronskih mreza. Za potrebe shvacanja nacina
na koji ovi modeli rade, u nastavku dajemo uvod u nacin rada povratnih neuronskih

mreza.

4.3.1. Povratne neruonske mreze

Ideja iza povratnih neuronskih mreZa je iskoristiti sekvencijsku strukturu podataka.
Klasi¢ni modeli bazirani na neuronskim mreZama pretpostavljaju da su podaci medu-
sobno neovisni. Povratne neuronske mreZe pretpostavljaju da to nije slucaj. Primjer
problema s medusobno ovisnim podacima je prevodenje reCenica iz jednog jezika u
drugi. Svaka rijeC u reCenici ovisi o ostalim rije¢ima u reCenici. To moZemo lako
uoditi ako pokusamo predvidjeti koja rije¢ dolazi na kraju sljedeée recenice: "Oblaci
suna ?.". Prili¢no je jasno da reCenica treba zavrSiti sa "nebu".

Povratne neuronske mreze zovemo povratnim jer prilikom obrade trenutnog po-

datka koriste rezultate obrade prethodnih podataka u nekoj sekvenci.
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Slika 4.1: Prikaz osnovne povratne neuronske mrezZe. Slika je preuzeta iz [1].
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Za ulaznu sekvencu x = (1, ..., o7 ) standardna povratna neuronska mreza racuna
sekvencu skrivenog sloja h = (hq, ..., hr) iizlaznu sekvencu y = (y1, ..., yr). Zat =1

do T'izlaze raCunamo prema sljede¢im formulama:

he = HWipze + Winhi—1 + by) 4.1)
Yy = Whoht + bo- (42)

Formula (4.1) raCuna izlaze skrivenog sloja za svaki ulaz sekvence. Funkcija () pred-
stavlja nelinearnu funkciju poput funkcije sigmoid ili tanh. Matrica Wy, je matrica
teZzina izmedu ulaznog 1 skrivenog neurona, matrica W}, je matrica teZina izmedu dva
skrivena neurona i matrica W}, je matrica teZina izmedu izlaza i skrivenog neurona.
Vektori by, 1 b, predstavljaju pomak za racunanje vrijednosti aktivacije skrivenog i iz-
laznog sloja. Bitno je napomenuti da su svi navedeni parametri jednaki kod racunanja
razlicitih ulaza sekvence.

Navedene formule i prikazana slika objasnjavaju osnovni koncept iza povratne ne-
uronske mreze. Sada je mogude informaciju iz proslosti koristiti za izraCun trenutnog
izlaza. Ovo svojstvo povratnih neuronskih mreza uvelike pomaze pri obradi videa.
Nacin rada povratne neuronske mreZe nije toliko neintuitivan koliko se potencijalno
¢ini na prvu. Na odluke Covjeka tijekom razmis$ljanja ne utjeu samo podaci iz nje-
gove okoline vec¢ i prethodna iskustva $to na neki nacin sli¢i radu povratne neuronske
mreze. Medutim, ispostavlja se da obi¢ne povratne neuronske mreze imaju problem
zbog kojeg ne pokazuju dobre rezultate na problemu klasifikacije videa. Slabo detek-
tiraju dugoro¢ne vremenske odnose pojedinih okvira. Zbog toga su dizajnirane LSTM

¢elije koje popravljaju taj problem.

4.3.2. LSTM

LSTM za razliku od povratnih neuronskih mrezZa koristi memorijske ¢elije za pohranu

i propagaciju informacija Sto pomaZze pri otkrivanju dugoro¢nih vremenskih odnosa.



Razlika u izracunu u odnosu na obi¢ne povratne neuronske mreze je pri izratunu izlaza

skrivenog sloja. Izlaz h; racunamo na sljedeci nacin:

it = o(Waiy + Wiihi—1 + Wece1 + b;) (4.3)
fi = o(Wyrxy + Wyrhy_y + Wepe—1 + by) 4.4)
c = freem1 + itanh(Waexy + Wichi—1 + be) (4.5)
0y = 0(Waoty + Wiohi—1 + Weocy + by) (4.6)
hy = oitanh(c;) (4.7)

gdje je o sigmoidalna funkcija. ¢, f i 0o nazivamo redom ulazna vrata, vrata zaboravljanja

i1zlazna vrata. c nazivamo LSTM ¢Celijom.
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Slika 4.2: Prikaz LSTM ¢elije. Slika je preuzeta iz [1].

Svaka Celija ¢uva jednu realnu vrijednost koju mreza moZe potisnuti faktorom f ili
aditivno pojacati faktorom ¢. Te elije omogucavaju mrezi da pamti vrijednosti kroz
vrijeme Sto omogucava detekciju dugoro€nih ovisnosti izmedu podataka. Povratne ne-
uronske mreZe koriste derivabilne funkcije pa je postupak treniranja mreze moguce
ostvariti unatraznom propagacijom. Za ove mreZe je specificno Sto ¢e prilikom propa-
gacije greske unatrag gradijenti potrebni za izraCun daljnjih gradijenata u odredenom

trenutku dolaziti iz izlaza mreZe i bududeg trenutka.

4.4. Opticki tok

Opticki tok je jedna od najbitnijih tehnika u podrucju racunalnog vida [10]. Prona-
lazi primjenu u mnogim podrucjima poput prepoznavanja akcija, analize videa i auto-
nomne voznje. Generalno, opticki tok nastoji procijeniti pomak svjetlosnih uzoraka

kroz scenu u stvarnom vremenu. Taj pomak aproksimira kretnju objekata izmedu dva



susjedna okvira u videu. Ova informacija moZze mnogo pomoc¢i pri klasifikaciji videa

koji prikazuju primjerice ljudske radnje.

(a) First frame (b) Second frame {c) Optical flow ficld

Slika 4.3: Prve dvije slike prikazuju dva susjedna okvira. Treca slika prikazuje opticki tok
izmedu slika. Tok je vizualiziran na nacin da boja predstavlja intenzitet i smjer pomaka objekta

u videu. Slike preuzete iz [12].

Procjena optickog toka je problem za sebe, pojedini autori [10] predlazu modele

koji aproksimiraju opticki tok pomocu konvolucijskih modela.
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5. Arhitekture modela

U ovom poglavlju ¢emo predstaviti nekoliko poznatih modela za klasifikaciju ljudskih
radnji na poznatom skupu UCF-101, koji koriste neke od opisanih tehnika u prethod-
nom poglavlju. U sljedeCem poglavlju ¢emo saZeti ostvarene rezultate i usporediti

performanse modela.

5.1. Arhitekture sazimajucih znacajki

Rad [8] ispituje ponasanje nekoliko razli¢itih arhitektura koje se baziraju na sloje-
vima saZimanja. Koriste se saZimanje maksimumom zbog manje koli¢ine gradijenata.
Svim arhitekturama je zajednicko da ulazni video uzorkuju na nacin da uzmu odreden
broj uzoraka iz videa. Svaki uzorak propustaju kroz konvolucijsku mrezu. Bitno je
napomenuti da predloZzen model dijeli parametre izmedu okvira. Autori izlaze iz ko-
nvolucijskih modela kombiniraju na razli¢ite naCine koje mozemo vidjeti na slici 5.1

nastojeci pronaci koji model najbolje radi.

11
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Slika 5.1: Prikaz raznih arhitektura saZimajuéih znacajki. Slike preuzete iz [8].

Na slici 5.1 a) se radi sazimanje maksimumom, nakon kojeg dolaze dva potpuno
povezana sloja Ciji se izlaz propusta kroz funkciju softmax. Na modelu prikazanom
na 5.1b) se svaki izlaz konvolucijskog modela dovodi na dva potpuno povezana sloja.
Nad njihovim izlazom se obavlja saZimanje maksimumom te se izlaz ponovno dovodi
na funkciju softmazx. Naslici 5.1 ¢) se obavlja saZzimanje maksimumom izlaza konvo-
lucijskog modela na dva susjedna podatka. Zatim se na svaki sloj saZimanja povezuje
potpuno povezani sloj te se izlazi takvih slojeva ponovno sazimaju maksimumom. Do-
daje se joS$ jedan potpuno povezan sloj i funkcija softmazx. Slika 5.1 d) prikazuje
si¢nu ideju, razlika u odnosu na b) je Sto se na svaki sloj saZimanja dodaju dva pot-
puno povezana sloja. Zatim se postavlja funkcija softmax koja se racuna na temelju
izlaza svakog potpuno povezanog sloja. Prednost ovog modela je $to cuva informaciju
o poziciji znacajki u vremenu za razliku od modela koji imaju dodatan sloj saZimanja.
Razlike 5.1 ¢) u odnosu na 5.1 a) je §to se na izlaz konvolucijskih slojeva dodaje jo$

jedan konvolucijski sloj koji obavlja operaciju konvolucije nad 10 okvira.

12



5.2. LSTM arhitektura

U radu [8] je osim arhitekture sazimajucih slojeva ispitana i arhitektura koja se bazira
na LSTM Ccelijama prikazanim na slici 4.2. SloZen je model od 5 nanizanih LSTM
slojeva, svaki sa 512 Celija. Slojevi su nanizani jedan na drugi na nacin da je izlaz
jednog sloja ulaz u drugi sloj. Na prvi sloj se dovode izlazi iz niza konvolucijskih

slojeva.

ﬁﬂ
—-
3~
3~
3~

Slika 5.2: Prikaz predloZene arhitekure bazirane na LSTM Ccelijama. Slike preuzete iz [8].

Ovaj model predvida razred modela u svakom vremenskom trenutku. Kao u pret-
hodnoj arhitekturi, svi parametri su dijeljeni izmedu vremenskih trenutaka [8]. Ko-
nacna predikcija se raCuna teZinska linearna interpolacija tijekom vremena koja se su-

mira i vrati maksimalna predikcija.

5.3. Brza-Spora mreza za klasifikaciju videa

U radu [4] je predloZena neSto drugacija arhitektura modela za klasifikaciju videa i
detekciju objekta u videu. Autori pretpostavljaju da bi model ostvario bolji rezultat
klasifikacije ako "hvata" prostorne strukture i vremenske dogadaje zasebno. Koriste
dvije odvojene staze u modelu: brza staza 1 spora staza. Obje staze na ulaz dobivaju
iste originalne podatke. Razlika je u tome Sto se na ulaz brze staze dovode podaci koji
su uzorkovani Cesto, a na ulaz spore staze podaci koji su uzorkovani rijetko u odnosu
na brzinu uzorkovanja kod brze staze. U kontekstu prepoznavanja akcija i objekata,

kategoricna prostorna semantika sadrzaja videa se sporo mijenja, dok se neka radnja

13



koja se vrSi tokom videa mijenja Cesto u odnosu na objekte koji radnju izvrSavaju.
Ovu ideju mozemo predociti sljedeéim primjerom. Zamislimo snimak ruke koja mase.
Ruka se tokom cijelog videa moZze klasificirati kao ruka bez obzira na trenutne uvjete
u sceni poput polozaja ruke ili koliine svjetla. Radnja se za razliku od objekta moZze
odvijati dosta brzo pa ju treba prikazati sa vise okvira kako bi se jasno izvukao kontekst

radnje.

Slow pathway

i—

uonspad

Lo
aT
i
Fast pathway

Slika 5.3: Prikaz predloZene Slow-Fast arhitekture. Uociti odnos broja kanala i vremenske

dimenzije izmedu staza. Slike preuzete iz [4].

Za detekciju samog pokreta nam nije bitna toliko prostorna semantika koliko je
bitna vremenska semantika. Zato kako bi zbog Cestog uzorkovanja brza staza bila
manje racunalno zahtjevna, na ulaz se dovode podaci manjih prostornih dimenzija i
sa manjim brojem kanala. Ako definiramo faktor 7 kao broj svakih koliko okvira
uzorkujemo, tada je broj okvira koji se dovodi na ulaz spore mreze oko 721" gdje je
T trajanje cijelog videa. U sluaju brze staze uzorkujemo svakih 7/« okvira, gdje
a > 1 predstavlja odnos brzine uzorkovanja brze staze naspram spore staze. Tako
ako je faktor a = 8, brza staza ¢e uzorkovati 8 puta CeS¢e od spore staze. Takoder
uvodimo faktor 5 < 1 kao odnos broja kanala brze staze naspram spore staze. U
ovom konekstu opisane staze mogu biti konvolucijski modeli ili primjerice rezidualne
arhitekture! kojima se neemo baviti u okviru ovog izlaganja. Nakon obrade brze i
spore staze, uvode se lateralne veze koje propagiraju informacije iz brze staze u sporu
stazu. Lateralne veze provode transformaciju znacajki kako bi se izjednacile dimenzije

mape znacajki brze i1 spore staze.

!Originalni rad sa Resnet modelima koji ostvaruje jako dobre rezultate na problemu klasifikacije
slika https://arxiv.org/abs/1512.03385
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6. Rezultati

U ovom poglavlju ¢emo prikazati rezultate arhitektura koje smo opisali u ovom radu.

Tablica 6.1: Prikaz rezultata raznih Feature Pooling arhitektura na Sports-1M skupu.Tablica

je preuzeta iz [8].

Metoda top-1 top-5
ConvPooling 68.7 89.3
LatePooling 65.1 87.2
SlowPooling 67.1 88.4
Local Pooling 68.1 88.9

Time — DomainConvolution 64.2 87.2

Drugi stupac u tablici prikazuje postotak slucajeva u kojima je najveca vrijednost
nakon zadnjeg softmaksa u modelu bila na poziciji to€nog razreda. Treci stupac ta-
blice prikazuje postotak slucajva u kojima je to¢na oznaka razreda bila u najvecih 5
vrijednosti izlaza modela. U tablici 6.1 vidimo da se najboljom pokazala arhitektura
koja obavlja sazimanje odmah nakon konvolucijskih slojeva prikazana na slici 5.1 a).

Zbog toga su autori eksperimente nastavili sa Conv Pooling arhitekturom.
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Tablica 6.2: Prikaz rezultata LSTM i arhitektura sazimajuéih znacajki na Sports-1M skupu.

Tablica je preuzeta iz [8].

Metoda top-1 top-5
LSTM sa optickim tokom 59.7 81.4
LSTM sa izvornim okvirima 72.1 90.6
LSTM sa izvornim okvirima i optickim tokom 73.1 90.5
Conv Pooling sa izvornim slikama 717 904

Conv Pooling sa izvornim slikama 1 optickim tokom 71.8  90.4

Rezultati pokazuju da opticki tok sam za sebe na ulazu nije dovoljan za problem
klasifikacije. Najbolje ga je kombinirati sa izvornim slikama . Tako modeli bazirani na
LSTM Ccelijama i arhitekture sazimajucih znacajki imaju bolju performansu sa kombi-

nacijom izvornih slika i optickim tokom.

Tablica 6.3: Prikaz najboljih rezultata SlowFast modela sa Resnet101 arhitekturom sa nelo-

kalnim operacijama na nekoliko razlicitih skupova. Tablica je preuzeta iz [4].

Skup podataka top-1 top-5

Kinetics-400 79.8 93.9
Kinetics-600 81.8 95.1

Model baziran na Resnet101 arhitekturi sa nelokalnim operacijama [11] postize
trenutno najbolje rezultate na gore prikazanim skupovima. Takoder, model sa brzim
i sporim stazama konzistentno ostvaruje bolje rezultate od modela sa samo sporom

stazom S§to moZemo vidjeti na slici.
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Slika 6.1: Prikaz rezultata SlowFast arhitekture u odnosu na Slow-only arhitekturu na mode-

lima razli¢ite sloZenosti. Slike preuzete iz [4].
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7. Zakljucak

Klasifikacija videa je Siroko podrucje sa relativno Sirokom primjenom u praksi. Tre-
nutno za probleme analize slika postoji mnogo viSe skupova i modela. Postoje pristupi
koji nastoje iskoristiti modele za analizu slike u analizi videa. Tako rad [5] iskoriStava
modele za semanticku segmentaciju slika u problemu segmentacije videa. Razvojem
modela za analizu videa i razvojem novih skupova podataka, rezultati e poceti dosti-
zati kvalitetu analize kakvu danas imamo na slikama. Tehnike predstavljene u ovom
radu predstavljaju pristupe koji su se pokazali dobrim u praksi.Tako se arhitekture ba-
zirane na LSTM-ovima pona$aju dobro na problemu klasifikacije videa. Opticki tok
u kombinaciji sa izvornim slikama se pokazao kao najbolji pristup u okviru rada [8]
gdje je postignut rezultat od 73.1% to¢nosti na skupu za testiranje Sports-1M. Prednost
arhitektura baziranih na LSTM-ovima je $to mozemo klasificirati video trajanja neko-
liko minuta zahvaljuéi tome S§to LSTM moze iskoristiti duge sekvence za klasifikaciju.
Mana takvih arhitektura je $to je prisutan problem nestajucih gradijenata prilikom uce-
nja ali u znatno manjoj mjeri nego kod obi¢nih povratnih arhitektura. Arhitektura
bazirana na brzim i sporim stazama se pokazala obecavaju¢om na problemu detekcije i
klasifikacije videa. Ostvaren je trenutno najbolji rezultat na skupovima AVA, Kinetics-
400 1 Kinetics-600. Problem te arhitekture je velika racunalna sloZenost zbog koje je
potrebno pazljivo birati parametre komponenti poput veliCine rezidualnih modela koji
se koriste. Koncept pokazan na toj arhitekturi daljnjim razvojem obecava veéi uspjeh i

na ostalim poznatim skupovima podataka.
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9. Sazetak

Cilj ovog rada je dati osnovni uvod u problem klasifikacije videa. Predstavlja se video
kao podatak u problemu klasifikacije strojnim ucenjem. Predstavljaju se najpoznatiji
skupovi za ispitivanje i treniranje. Opisuju se tehnike koje se obi¢no koriste pri izradi
modela. Predstavlja se nekoliko poznatih modela koji ostvaruju dobre rezultate na
standardnim skupovima za ispitivanje. Predstavlja se nacin rada povratnih neuronskih
mreZa 1 njihove specijalne inaice LSTM-a. Razraduje se koncept paralelne obrade
istih podataka sa modelom "SlowFast Networks". Ukratko se komentiraju rezultati

postignuti opisanim modelima i izvodi se zakljucak.
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