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POPRAWA JAKOSCI BINARNYCH KLASYFIKACJI OBRAZOW W NAGRA-
NIACH WIDEO

Streszczenie. Rozpatrzono problem klasyfikacji obrazéw wystgpujacych w se-
kwencji wideo. W tym celu wykorzystano dostgpne algorytmy operujace na po-
jedynczych klatkach i zaproponowano oryginalng metod¢ ich udoskonalenia. Po-
lega ona na analizie kolejnych fragmentéw (okien) w rozpatrywanej sekwencji i
polepszeniu wynikéw klasyfikatora pojedynczych obrazéw na podstawie obser-
wowanych wtasnoSci takich fragmentéw. Przeprowadzone eksperymenty dla pro-
ponowanego podejscia potwierdzaja poprawe jakosci binarnych klasyfikacji oraz
umozliwiaja wskazanie wartoSci parametrow, dla ktorych osiaga ono najlepsze
rezultaty.

IMPROVING THE QUALITY OF BINARY CLASSIFICATIONS OF IMAGES
IN VIDEO SEQUENCES

Summary. The work discusses the problem of classifying images in video sequ-
ences. Available algorithms operating on single frames are used and an original
method of improving them has been proposed. It is based on analysing overlap-
ping fragments(windows) of the video sequence and improving the quality of the
original classifier by utilizing the properties of those fragments. The experiments
which have been performed confirm an increase of the classification quality with
the use of the new method and allow to point out values of parameters for which
the best results are being acquired.

1. Wstep

Wiele z popularnie stosowanych algorytméw do rozpoznawania cech i obiektow
na pojedynczych obrazach jest wykorzystywanych do nagran wideo (np. [8, 5, 21} [17,
7). Algorytmy klasyfikacji obrazéw uzywane w takich przypadkach stosowane sa nie-
zaleznie do kazdej z klatek, tak jak do pojedynczego obrazu. Metode, w ktorej stosuje si¢
wybrany algorytm do kolejnych klatek w sekwencji wideo, oznacza¢ dalej bedziemy ja-
ko OFA (z ang. One Frame Analyzed). Jej gtbwna zaleta jest szeroka dostepnoS¢ réznych
algorytméw klasyfikujacych pojedyncze obrazy oraz odpowiednich zbioréw danych, na
ktérych tego rodzaju algorytmy mozna uczy¢. Poniewaz kazda z klatek rozpatrywa-
na jest niezaleznie od pozostatych, pomijana jest dodatkowa informacja wynikajaca z
sekwencji klatek, co jest gtdbwna wada metod tego rodzaju. W niniejszej pracy zdefi-
niowana zostanie nowa metoda klasyfikacji wideo, usprawniajaca tego typu tradycyjne
podejscie.
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W przypadku wielu nagran zaobserwowa¢ mozna oczywiste duze podobienistwo
nastgpujacych po sobie klatek. Nagrania, ktére spetniaja warunek zachodzenia matych
zmian z klatki na klatke, nazywac bgdziemy dalej nagraniami ciaglymi. Tym samym w
kazdym nagraniu istotne jest uwzglednienie w klasyfikacji nie tylko pojedynczej klat-
ki, ale 1 jej najblizszego otoczenia. Zakres analizy klatek wyznacza tzw. okno czasowe,
czyli symetryczne otoczenie danej klatki, zawierajace tyle samo poprzedzajacych i na-
stepujacych klatek.

W celu uniknigcia wysokich kosztéw tworzenia wieloklatkowych zbioréw ucza-
cych, proponowane podejscie oparte zostanie na istniejacych klasyfikacjach OFA. Zosta-
ja one potraktowane jako sekwencja wartosci binarnych, ktéra kolejny krok algorytmu
przetworzy z uwzglednieniem wtasnie zaleznosci czasowych. Binarny charakter klasyfi-
kacji oznacza, ze rozpatrywane sa algorytmy OFA takie, ktore przypisuja wejSciowe ob-
razy do jednej z dwdéch kategorii. Na koniec niniejszej publikacji przedstawione zostang
propozycje rozszerzenia takiego podejscia na inne rodzaje probleméw klasyfikacyjnych.

W pracy [3] wprowadzony zostat algorytm §ledzenia twarzy, ktéry wykrywa twa-
rze jako zestaw statycznych cech, oddzielnie w kazdej klatce wejSciowego nagrania wi-
deo. Nastgpnie trajektorie twarzy zostaja skorygowane pod katem mozliwych btedow
klasyfikacji i wygtadzone za pomoca filtru Kalmana. Samo wygtadzanie jest metoda sto-
sowang w roznych zastosowaniach, w ktérych otrzymana krzywa albo sekwencja musi
by¢ przeksztalcona w bardziej prawdopodobng forme. Przyktadowo, w pracy [9] roz-
poznana Sciezka ruchu dloni zostaje wygladzona za pomoca algorytmu, ktéry koryguje
btedy we wstepnej sekwencji pozycji dtoni. Odstajace pozycje w sekwencji zostaja od-
filtrowane 1 zastapione bardziej prawdopodobnymi, wynikajacymi z interpolacji krzywej
z otaczajacych pozycji sekwencji.

Praca [1]] wykorzystuje wlasnos$¢ ciaggto$ci obrazu wideo dla zbiorowego przy-
dzielania wspdlnej klasyfikacji ciagom podobnych kolejnych klatek. Metoda ta pozwala
na przyspieszenie klasyfikacji calej sekwencji w przypadku kosztownego obliczeniowo
algorytmu klasyfikujacego pojedyncze klatki.

W pracy [10] przedstawiony zostat szeroki przeglad i analiza zastosowania me-
tod wygtadzajacych sekwencje za pomoca ruchomego okna, ktérego centralny element
zastgpowany jest odpowiednio wazong suma wszystkich elementéw w tym oknie. Po-
dobnego rodzaju pomyst zastosowany zostal w przetwarzaniu sekwencji klasyfikacji w
nagraniu audio. W pracy [18] po algorytmie rozpoznajacym wystgpowanie wokalu na
nagraniu zastosowane zostaje wygtadzanie wstgpnie otrzymanych rezultatow. Zastoso-
wana metoda cechuje si¢ bardziej caloSciowym podejsciem, w ktérym sekwencja klasy-
fikacji traktowana jest jako ciag sygnatéw wyjsciowych w ukrytym modelu Markowa.
Otrzymana za pomoca algorytmu Viterbiego sekwencja stanow ukrytych cechuje si¢ du-
zo mniejsza fragmentacja niz wstepne wyniki, jak 1 zwigkszong w poréwnaniu z nimi
jakoscia klasyfikacji.

Praca [20] przedstawia przeglad algorytméw i analiz¢ dziedziny przestrzenno-
czasowego (ang. spatio-temporal) wykrywania obiektéw i zdarzerh w nagraniach wideo.
Przedstawione zostaty liczne metody, w ktorych klasyfikacja wideo uwzglednia nie tylko
wlasnosci obiektow i1 zdarzen na pojedynczych obrazach, ale réwniez ich wzajemne
polozenia w czasie.

Jednym z przyktadow intuicyjnego zastosowania metody wygladzania sekwencji
wyjsciowe] jest praca [3]. Zastosowano w niej symetryczne okno z pigcioma klatka-
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mi do korygowania wstepnej sekwencji klasyfikacji (wykrycia obecnosci przyrzadéow
endoskopowych w obrazie z badania). Jedynie pobieznie wspomniane zostaly proby z
innymi rozmiarami okna. Rowniez autorzy [6] zastosowali w opisywanym algorytmie
dodatkowy krok przetwarzania koncowego (ang. post-processing), w ktorym wykorzy-
stujac wigkszoSciowe glosowanie w oknie o rozmiarze 5 klatek ustalona zostaje kon-
cowa warto$¢ srodkowego elementu. Autorzy bez dodatkowej analizy sugeruja, ze taki
krok poprawia skuteczno$¢ ich metody.

W pracach [12] oraz [13] zaproponowany zostat algorytm do wykrywania koli-
stych obszaréw, zawierajacych wtasciwa treS¢ w nagraniach z kamer endoskopii kapsul-
kowej. Ze wzgledu na wykorzystanie specyficznych kamer, rejestrowany obraz z kamery
zawiera si¢ w okregu 1 jest przedstawiony w poszczegélnych klatkach na czarnym tle.
Calos¢ pokrywana jest w rozny sposob napisami oraz symbolami kontrolnymi. Wyniki
algorytmu zostaja na koniec przetworzone tak, aby wyeliminowac¢ odstajace klasyfika-
cje 1 zapewni¢ zgodng klasyfikacje¢ dla sekwencji co najmniej 100 klatek. Tym samym
klasyfikacja kazdej pojedynczej klatki zostaje uzalezniona od wielu poprzedzajacych 1
nastepujacych klatek.

Cox 1 Snell, w swojej ksiazce o danych binarnych ([4]) przedstawiaja problemy
tzw. binarnych serii czasowych. W przypadku binarnych klasyfikacji klatek nagrania wi-
deo (tzn. przy ich podziale na dwie klasy), rezultatem sa wiasnie binarne sekwencje cza-
sowe, wobec ktorych wykorzysta¢ mozna metody analizy przedstawione w tej ksigzce.
Wsrdd nich najbardziej cenne dotycza: zamodelowania ciagu klasyfikacji jako realizacje
procesu markowskiego dla oszacowania prawdopodobienistwa poszczegdlnych sekwen-
cji oraz potraktowania binarnych wartosci jako wartosci funkcji gausowskiej zmienne;j
losowe;j.

Zaproponowana w nastgpnych rozdziatach metoda bazuje na algorytmach OFA
oraz wykorzystaniu efektywnej metody analizy okien czasowych w otrzymanym ciagu
binarnym. Rozpatrzone zostang oryginalne metody jego wygladzania w celu zwigksze-
nia jakoSci rozpoznania catej sekwencji obrazéw.

Przyjmuje sig¢, ze algorytm OFA na wejsciu analizuje pojedyncze klatki i dla kaz-
dej z nich zwraca binarng warto$¢ klasyfikowanej cechy. W dodatkowym kroku wykony-
wana jest korekta klasyfikacji na podstawie okna ztozonego z kilku klatek, co prowadzi
do nowych metod analizy FSA (z ang. Frame Sequence Analysis - analiza sekwencji
klatek).

2. Metoda analizy OFA

Rysunek [I] przedstawia uproszczony schemat algorytmu klasyfikujacego obrazy
w sekwencji wideo, ktérym jest algorytm typu OFA. Strumien klatek z danych wideo
trafia na wejscie algorytmu, ktéry zwraca w odpowiedzi sekwencj¢ klasyfikacji. Otrzy-
mana sekwencja jest oceniana pod katem czterech kryteriow okreslajacych ogélna po-
prawnos¢ klasyfikacji oraz poprawno$¢ podziatu na sceny.

Przez OFA, oznaczaé bgdziemy z-ty algorytm tego typu wykorzystany w anali-
zie klatki. Algorytmy typu OFA wspomniane powyzej, wykorzystywane sa w zastoso-
waniach takich jak np.: wykrywanie krwawien 1 zmian chorobowych w nagraniach en-
doskopii kapsutkowej, wykrywanie twarzy i1 sylwetek, Sledzenie obiektéw czy zliczanie
pojazdéw w ruchu ulicznym. Z definicji algorytmu OFA wynika, ze moze on powstac
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na bazie dowolnego algorytmu klasyfikujacego obrazy badZz wykrywajacego cechy lub
obiekty w obrazie. Do tego rodzaju metod naleza np. algorytmy wykrywajace obiek-
ty na podstawie punktow charakterystycznych (np. [19]) badZ klasyfikujace obrazy na
podstawie cech tekstury ([13]).

Wybranym przez nas do eksperymentu przyktadem takiego algorytmu jest row-
niez algorytm wykrywania obiektéw za pomoca kaskad opartych na prostych cechach
(z ang. Cascades of simple features [21, [1'7]). W tym celu wykorzystuje si¢ wyuczo-
ny klasyfikator detekcji sylwetek, dystrybuowany wraz z implementacja algorytmu w
bibliotece OpenCV ([2]). Wyszukiwanie za pomoca kaskad szczegdlnie stosowane jest
w przypadku poszukiwania obiektéw o schematycznych charakterystykach (np. twarzy,
sylwetki badZ znaku). Za pomoca taricucha prostych klasyfikatoréw o przecigtnych para-
metrach uzyskuje si¢ zwigkszenie jakosci wykrycia, ktére w przypadku eksperymentow
rozpatrywanych w literaturze osiaga doktadnos¢ rzedu 80-100%.

Algorytm wykrywania za pomoca kaskad na wejsciu przyjmuje tylko jeden obraz
i po jego analizie stwierdza obecno$¢ badZ brak ludzkiej sylwetki w kadrze. Jest wigc
algorytmem OFA dokonujacym binarnej klasyfikacji (O - brak sylwetki, 1 - istnienie
sylwetki).

Oceny

Film wideo Klasyfikacje

|0-1|0-1|0-1|0-1|0-1|0-1|
Algorytm 3

Fanl

Ewaluacja

Nagrania
Wideo O[1..n] C[1..n]

Rys. 1. Schemat dziatania algorytmu klasyfikacji wideo.

W przypadku algorytmu OFA, zlozonoS$¢ obliczeniowa okreslona jest jako ilo-
czyn liczby klatek w klasyfikowanym wideo ze zlozonoscia klasyfikacji pojedyncze;j
klatki, ktora jest funkcja zalezng m.in. od parametréw obrazu. Ztozono$¢ obliczeniowa
okreslonego algorytmu OFA, mozemy wigc okresli¢ jako

gdzie D - parametry obrazu, fopa, (D) - funkcja wyrazajaca ztozonos¢ klasyfikacji po-
jedynczego obrazu.

W przypadku ustalonych lub ograniczonych parametréw obrazu mamy D ~
O(1), co prowadzi do ostatecznej praktycznej ztozonosci

OFA, ~ O(n) (2)

Jakos$¢ algorytmu okreslona jest czterema wartoSciami, okreslajacymi rézne ro-
dzaje btedéw zaistniatych w wynikach klasyfikacji. Biedy te wynika¢ moga z niespetnie-
nia dwéch oczekiwan wobec algorytmow klasyfikujacych nagrania wideo. Po pierwsze,
oczekiwane jest osiagnigcie wysokiego wspotczynnika poprawnosci klasyfikacji poje-
dynczych klatek. Do pomiaru liczby bledéw w tej kategorii wykorzystane zostang dwa
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wspolczynniki - tzw. bledy pierwszego i drugiego rodzaju (ang. false positive ratio -
FPR i false negative ratio - FNR). FPR okresla si¢ jako stosunek liczby klatek nega-
tywnych (nie posiadajacych poszukiwanej cechy) niewlasciwie sklasyfikowanych jako
pozytywne (posiadajace pewna ceche) do liczby wszystkich klatek negatywnych, zas
FNR jako stosunek liczby klatek pozytywnych niewtasciwie sklasyfikowanych jako ne-
gatywne do liczby wszystkich klatek pozytywnych. Parametry FPR i FNR okreslone sa
Wwigc nastgpujacymi wzorami:

#(Klatki negatywne sklasyfikowane jako pozytywne)

FPR =
#(Klatki negatywne)

(3)

#(Klatki pozytywne sklasyfikowane jako negatywne)

FNR =
#(Klatki pozytywne)

(4)

(# oznacza moc danego zbioru).

W przypadku klasyfikacji nagran wideo i pdZniejszej prezentacji wynikéw poja-
wia si¢ potrzeba podzielenia wejSciowego nagrania na tzw. sceny, czyli dtuzsze sekwen-
cje klatek o jednakowym wyniku klasyfikacji. W przypadku rzeczywistych nagran tego
rodzaju oczekiwanie jest zasadne, gdyz pojawienie si¢ kazdego obiektu lub cechy w ka-
drze wigze si¢ ze stopniowym wejsciem (np. wynurzanie z oddali, wejScie spoza kadru,
wyjscie zza zastaniajacego obiektu, zmiana sytuacji w kadrze), ktore wiaze si¢ z wydtu-
zong widocznoScia poszukiwanej cechy. Ciagi klasyfikacji, ktorych wtasnosci pokrywa-
ja si¢ z tego rodzaju wtasnoSciami rzeczywistych zjawisk, lepiej oddaja charakter rozpo-
znawanych zjawisk. Dodatkowo, w niektorych zastosowaniach prawidtowy podziat na
sceny decyduje o uzytecznosci otrzymanych wynikéw (np. w endoskopii kapsutkowe;j
[8] mocna fragmentacja klasyfikacji sprawi, ze otrzymane wyniki nie przySpiesza pracy
lekarza, ktéry de facto wciaz bedzie musiat drobiazgowo analizowac catos¢ filmu klatka
po klatce). Dla tego rodzaju kryterium istotne sg wigc granice migdzy scenami - czyli
miejsca, w ktorych zmienia si¢ wynik klasyfikacji w sekwencji (z O na 1 badz z 1 na 0).

Aby zrealizowa¢ drugi wymdég wobec jakosci otrzymywanej klasyfikacji, zdefi-
niowane zostaja miary podobne do FPR i FNR, oparte na poprawnosci umieszczenia
granic migdzy scenami. Pierwsza z nich, IBR (z ang. Invalid Boundaries Ratio - wspot-
czynnik niewlasciwych granic), okresla stosunek niewlasciwych przejs¢ migdzy scena-
mi do wszystkich przej$¢ migdzy scenami. Okreslony zostat w nastepujacy sposob:

IBR — #(Niewtasciwe granice migdzy scenami)

(5)

Drugi ze wsp6tczynnikéw to MBR (z ang. Missed Boundaries Ratio - wspotczynnik po-
minigtych granic). Okresla on stosunek liczby niedopasowanych granic migdzy scenami
do faktycznej liczby wszystkich granic migdzy scenami w sposob nastgpujacy:

#(Wykryte granice migdzy scenami)

MBR — #(Pomini@te granice migdzy scenami)

(6)

W ciaglych nagraniach wystepuje zjawisko czeSciowej widocznosci wykrywa-
nych obiektéw lub cech (w trakcie np. wylaniania si¢ z oddali badZ wchodzenia w
kadr), w trakcie ktorej nie jest mozliwe jednoznaczne ustalenie wartosci klasyfikacji
(np. stwierdzenie w jakim stopniu widoczna powinna by¢ sylwetka, aby stwierdzié, ze
w kadrze znajduje si¢ cztowiek). W zwiazku z tym dopuszczalna jest pewna tolerancja

#(Faktyczne granice migdzy scenami obrazu wejsciowego)
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w przypadku ustalania poprawnoSci umieszczenia granicy, ktora okreslona bedzie przez
parametr L - liczbg pozycji, o jaka moga si¢ r6zni¢ granice w ocenianej klasyfikacji, aby
wciaz jeszcze zostaly uznane za zgodne z Wzorcenﬂ Miary bedziemy oznaczaé odpo-
wiednio jako IBR, MBR, jezeli z kontekstu nie bgdzie jasno wynikata obrana warto$¢
L.

3. Metoda analizy FSA

Ponizej zaproponowane zostaje nowe podejscie FSA. W przeciwienstwie do kla-
sycznych algorytméw OFA, gdzie analizowana jest jedna klatka, ostateczna klasyfikacja
kazdej klatki oparta jest nie tylko na wyniku jej indywidualnej klasyfikacji, ale rowniez
na klasyfikacjach klatek ja otaczajacych. W podejsSciu FSA klasyfikator OFA stosowany
jest jedynie w pierwszym etapie. Drugim etapem jest kocowe przetworzenie otrzyma-
nych wstepnych wynikéw, z uwzglednieniem oczekiwanych charakterystyk zmiennosci
rozpoznawanej cechy. Ilustracja tego podejscia przedstawiona zostata na Rysunku [2]
Kazda z klatek obrazu wideo ma pewna ukryta, nieznang algorytmowi binarng war-
to$¢ rozpoznawanej cechy. Zat6zmy, ze po wstepnej klasyfikacji na zaznaczonej pozycji
udzielona zostata niepoprawna odpowiedz. Analiza catego okna (oznaczonego przery-
wang linig) pozwala na zmiang tej wartoSci (np. gtosowanie wigkszosciowe) poprzez
uwzglednienie sasiednich wartoSci w czasie kolejnej klasyfikacji.

OFA Classifications 0-1

Indirect FSA

Rys. 2. [lustracja dziatania metody FSA.

Postgpowanie w drugim etapie algorytmu FSA moze by¢ zdefiniowane za pomo-
ca metod statystycznych, interpolacji, jako proces losowy czy tez jako korekcja sygnatu
o okreslonych wtasnosciach i szumie. Na Rysunku [3] zaprezentowany zostat pseudokod
proponowanego algorytmu FSA. W przeciwienistwie do przyktadow stosowania podob-
nego podejscia w literaturze, rozmiar okna i prég akceptacji glosowania nie sa ustalo-
ne 1 wystepuja jako parametry. Dodatkowo, w postaci malejacych geometrycznie wag,
uwzgledniona jest odlegtos¢ klatek w oknie od klatki Srodkowej 1 zwigzane z nia stop-
niowe coraz mniejsze oczekiwane powiazanie wynikow klasyfikacji.

Rozpatrywany algorytm FSA,, y 4 operuje na sekwencji binarnej o dtugosci n,
przesuwajac okno o dlugosci w. W postaci zaproponowanej w pseudokodzie ztozonos¢
obliczeniowa FSA,, \ 4 wynosi ~ O(nw).

"'Warto zwrécié uwage, ze niezaleznie od wartosci parametru, obie miary weigz okreélaja jakosé klasy-
fikacji, jednak zmienia si¢ jej rozumienie. W przypadku L = 0 okreslana jest idealna zgodnos¢ z wzorcem,
przy niewielkich wartosciach L nieznaczne przesuniecia wzgledem niego, natomiast przy L — oo miary
okredlaja zgodnoéc¢ liczby scen.
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Algorytm FSA ,  4:
Wejscie: Sekwencja klasyfikacji OFA O[1...n] o dlugosci n otrzymana z za-
stosowania algorytmu OFA, (O € {0,1}")
Wyjscie: Sekwencja klasyfikacji koficowych FSA C[1...n] o dlugoscin (C €
{0,1}")
Parametry:

e w - szerokoS¢ okna, 5 < w < Wppax

e 0 < A\ < 1-wspdtczynnik rozktadu istotnosci klatek w oknie czasowym
e prég akceptacji glosowania 0,5 < A < 1

Algorytm:
Lv=[%] /l liczba klatek po jednej stronie okna (w = 2v + 1)
2. W =[N N Y // rozktad istotnoSci klatek
3. =0 //inicjalizacja obliczen

4. forrinl+v...n—w

5. Oiw=0[i—v...i+] // wybér okna
_ Z;L):l W[Z]Oz,w[]] .

6. c= =S /I gtosowanie

7. ifc>=A:Cli] =1 //decyzja o zmianie klasyfikacji

8. elifc<=1—-A:C[i|=0

9. return C

Rys. 3. Pseudokod algorytmu FSA

Catkowita klasyfikacja obrazu (ztozenie OFA, i FSA,, ) 4) ma wigc zlozonos¢
czasowa ~ O(n - fora, (D) +n-w) = O (n(fora, (D) + w))

Warto$¢ w ograniczona jest poprzez warunek zachowania podobienstwa przez
klatki znajdujace si¢ w obrgbie jednego okna i dla danej kategorii wideo ograniczona
jest przez okre$long stata wartoS¢. W sensie asymptotycznym zastosowanie schematu
FSA nie zwigksza wigc ztozonoSci obliczeniowej tego algorytmu. Podobnie, dla danego
zastosowania strumien wejSciowego wideo ma okreSlone, ustalone parametry obrazu
(rozdzielczos¢ i glebia koloréw). Mozemy wigc ustali¢ zar6wno w ~ O(1), jak i D ~
O(1), uzyskujac:

OFA, +FSA, 4 ~ O(n) (7)

Glownym celem zastosowania schematu FSA jest zwigkszenie jakoSci dokony-
wanej klasyfikacji, na ktéra wptyw ma ustalenie odpowiednich warto$ci parametrow
sterujacych. Przedmiotem zainteresowania staje si¢ dobor:

e w - szerokosci okna,

e )\ - wspotczynnika z jakim maleje waga gltosow wraz z odlegloscia od centrum
okna,

e A - progu, ktéry musi by¢ przekroczony, aby glosowanie przewazylo na strong
danej wartosci
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taki, aby zminimalizowa¢ oceny FPR, FNR, IBR i MBR.

Aby uniezalezni¢ prowadzone poszukiwania od jakosSci poprawianej funkcji
OFA, wybierzemy nastgpujace podejscie do problemu optymalizacji : Poszukujemy ta-
kiego schematu FSA, ktory jest najlepszy pod wzgledem liczby btedéw algorytmu OFA,
ktére niweluje. Dla kazdego kryterium c¢ ze zbioru C' = {FPR,FNR,IBR, MBR} i da-
nych FSA,, \ 4 1 OFA, okreSlamy te proporcje wspétczynnikiem:

C(FSAwy)\,A> (8)
c(OFA,)

Przy powyzszej definicji np. rpng(w, A, A, ) = 0,7 oznaczatoby, ze zastosowa-
nie algorytmu FSA (w, A, A) usungto 30% poczatkowej liczby btedéw typu false negati-
ve (otrzymanych w wyniku zastosowania jedynie algorytmu OFA,).

Dla zbiorczej oceny catkowitej jakoSci algorytmu przyjmujemy funkcje (Qpsa ja-
kosci algorytmu FSA:

re(w, N\, A, x) =

Qrsa(w, A\, A) = > r2(w,\, A, x) (9)
ceC

Osiaga ona warto$¢ 0 (najlepsza) tylko wtedy, gdy wszystkie z czterech miar jakoSci
rowne sg zeru (czyli nie ma zadnych bledéw w klasyfikacji). Pod uwage brana jest
wzgledna ilo§¢ zachowanych btedéw OFA,. Poniewaz zastosowana jest norma lo wek-
tora wspétczynnikéw poszczegdlnych kryteriow, wartoS¢ funkcji jakosSci zdominowa-
na jest przez najwigksza wzgledng wartoS¢, co wymusza harmonijne optymalizowanie
wszystkich czterech kryteriow. (W przypadkach, w ktorych w trakcie eksperymentu oka-
zalo sig, ze ktorejs z wartoSci nie da si¢ poprawic, w dalszej czgSci dopuszczone zostato
pominigcie jednego z kryteriow przy liczeniu normy).

Podstawowa sprawa jest odpowiednia parametryzacja algorytmu FSA dla danego
OFA,, aby otrzymac optymalny FSA,, 4. Stad istotne staje si¢ poszukiwanie najlep-
szego zestawu parametrow dla zaproponowanej metody FSA, ktore sprowadza si¢ do
rozwiazania nastgpujacego problemu:

Problem 1.
Dla jakich wartosci parametrow w, \, A algorytmu FSA,, » a opartego
na danym OFA . osiqga swoje minimum funkcja:

QFSA (w7 )\7 A)
gdy zachodzq nastepujqce ograniczenia:
e b < W <= Wnaz
e <A1
e 0 <A1
Do rozwiazania przedstawionego problemu zostanie zastosowana przyblizona
metoda dyskretnej optymalizacji parametréw A i A polaczona z cato$ciowym przeszu-
kiwaniem przestrzeni dopuszczalnych wartoSci parametru w. Schemat dziatania metody
optymalizacji przedstawiony zostal na rysunku 4. Wykorzystana metoda optymaliza-

cji definiuje zachowanie algorytmu w wierszach 3 do 13. Okreslajacy ja wyznacznik
OPTIMIZER wyznacza trzy metody:
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e initoprvizer - OkreSlajaca punkt startowy poszukiwan
e criteriumoprmizer - Sprawdzajaca kryterium zbieznosci

e nextoprivizer - Wyznaczajaca kolejny testowany punkt na podstawie dotychczaso-
wych wynikéw.

Schemat algorytmu optymalizacji parametrow w, \, A: Wejscie:
e limits - zestaw ograniczefl na wyznaczane parametry

— Wmin, Wnae - Minimalna i maksymalna warto$¢ w (nieparzyste, catkowite)
— ograniczenia na wartos¢ parametrow X\, A wynikajq z ich znaczenia i okreslone sq jako
0<A<=1loraz0b<=A<=1

e max_iter - ograniczenie liczby iteracji
e threshold - kryterium zakoriczenia optymalizacji

Wyjécie: wopT, AopT, Ao pr - najlepsze znalezione wartosci
Parametry: OPTIMIZER - metoda optymalizacji okreSlajaca funkcje: initoprivizer,
CriteriumopriMIZER » NEXIOPTIMIZER

Algorytm:
1. @min = © # inicjalizacja minimum
. for win wy,ipn . Wpas step 2:
results,, = ] # lista wynikow
Ao, Ag < initoprivizer (limits) # inicjalizacja wyszukiwania

2
3
4
5. for 7 in 0..max_iter:
6 Geurrent = Q(w, )\iv Az)
7
8

resultsy, +=(Geurrent; W, Aiy A;) # zapamigtanie wyniku

if Qeurrent < Qmin: # zapamigtanie minimum

9. Qmin = Geurrent # zapamigtanie minimum

10. wopT, \opT, AopT = W, \;, A;: # zapamigtanie minimum
11. if criteriumoprivizer (results,,, threshold):

12. break # koniec iteracji, jezeli metoda osiagneta minimum

13. Ait1, Air1 «— nextoprivizer (limits, results,, ) # wybor kolejnego punktu

14. return WOPT, A\OPT, Aopr

Rys. 4. Pseudokod algorytmu optymalizujacego wartoSci parametréw w, \, A.

Rozwazana metoda ma trzy parametry zawierajace si¢ w ograniczonych prze-
dziatach, z czego jeden (rozmiar okna w) jest dyskretny 1 ma wzglgdnie niewielki zbior
dopuszczalnych wartosci. Dla kazdej z nich prostokat wyznaczony przez dopuszczalne
zakresy A i A mozna pokry¢ gesto losowymi punktami w tzw. podejsciu Monte Carlo
- czyli losowym przeszukaniu dostgpnych wartosci parametréw. Dzigki temu nie jest
konieczne stosowanie ktérejs$ z bardziej ztozonych metod optymalizacji dostgpnej w bi-
bliotece do obliczen naukowych SciPy[16] jezyka Python (np. L-BFGS-B [11] badz
truncated Newton algorithm [14]).

4. Procedura testowania

Celem wprowadzonej metody FSA jest poprawienie jakosci algorytméw OFA.
Zatem po wyznaczeniu wszystkich czterech wspoiczynnikéw btedow (wzory 3-6) dla
algorytmu OFA 1 opartego na nim algorytmu FSA, oceni¢ mozna w jakim stopniu takie
podejscie faktycznie poprawia jakosS¢ otrzymywanej klasyfikacji.
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Srodowisko testowe

Baza filméw Algorytm FSA

BTl Biblioteki

natywne

Python 2.7

System Operacyjny GNU Linux

Procesor x86 64bit

Rys. 5. Schemat Srodowiska testowego.

Do celu testow wybrane algorytmy zostaly zaimplementowane w przygotowa-
nym Srodowisku testowym opartym na Srodowisku jezyka Python 2.7 oraz narzedzi i
bibliotek do odczytu obrazu, operacji obliczeniowych oraz uczenia maszynowego. Na
rysunku [5| przedstawiony zostat schemat systemu testowego, w ktérym uruchomione
zostalo srodowisko testowe. Ze wzgledu na zastosowanie sSrodowiska Python, w bardzo
duzej mierze niezaleznego od Srodowiska sprzgtowego, faktyczny wplyw na wyniki eks-
perymentu maja jedynie algorytmy zaimplementowane w ramach niniejszej pracy oraz
te wykorzystane z bibliotek.

Srodowisko uruchomieniowe Python wprowadza dodatkowa warstwe posrednia
migdzy aplikacjami uzytkownika a znajdujacym si¢ pod nig systemem operacyjnym.
Ustandaryzowany kod bajtowy (ang. bytecode) oraz reguly jego wykonania niezaleznie
od systemu i sprzgtu, zapewniaja przeno$nos$¢ osiagnigtych wynikéw jakosciowych. Od
konfiguracji sprzgtowej w zwiazku z tym zalezna pozostaje jedynie wydajnos¢ testowa-
nych algorytmoéw, ktdra nie jest przedmiotem niniejszej publikacji.

parametry FSA
w,\, A
dane TFSA 1 |—— wyniki FSA
wejsciowe e
Poprawa
jakosci
_ , FNR
OFA, wyniki OFA Qualuacji=|tpn
MBR
IBR

parametry OFA

Rys. 6. Procedura testowa oceny jakosci klasyfikacji OFA oraz FSA
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Ogo6lny schemat samej procedury testowej zaprezentowany zostat na Rysunku [6]
Wejscie kazdego testu stanowig trzy elementy:

1. dane wideo (ze znana z géry poprawna klasyfikacja) w postaci nagran z sekwen-
cjami poprawnych klasyfikacji,

2. parametry bazowego algorytmu OFA,

3. parametry zastosowanego algorytmu FSA wraz z doborem funkcji pomocniczych,
a takze:

4. testowany algorytm FSA oraz bazowy algorytm OFA.

Dane wejSciowe (nagranie wideo reprezentujace ruchome obiekty) sa wpierw
uzywane do uzyskania wstepnych klasyfikacji za pomoca algorytmu OFA (“wyniki
OFA” na rys. [). Nastepnie, wraz ze wstepnymi klasyfikacjami trafiaja do algorytmu
FSA, ktéry zwraca klasyfikacje koncowe (“wyniki FSA™). Jakos¢ algorytmu FSA jest
oceniana poprzez poréwnanie klasyfikacji koicowych z wstgpnymi pod katem czterech
wspomnianych wczesniej kryteriow (FPR, FNR, IBR, MBR). W przypadku miar IBR
oraz MBR wykorzystany zostat parametr L o wartosSci 5,10,20 i1 50, co oznacza toleran-
cj¢ na zmiang klasyfikacji odlegta o maksymalnie L pozycji od wartosci wzorcowej. W
testowanym nagraniu (25fps) odpowiada to 0,2-2s, co jest wartoScig znacznie mniejsza
lub zblizong do czasu wejScia w kadr przy predkosci, z jaka przemieszczajg si¢ obiekty
na obrazie.

Rys. 7. Trajektorie ruchu obiektéw na klatce testowego strumienia wideo.

W niniejszej pracy ocena jakoSci algorytméw FSA dokonana zostata na dwéch
rodzajach danych. Pierwszym z nich jest modelowy strumien, generowany w sztuczny
sposob. Algorytm wykrywania sylwetek za pomoca kaskad zastosowany zostat do wy-
krywania postaci widocznej w kadrze wsréd innych ruchomych obiektéw. W zaleznos$ci
od potozenia, zgodnie z zasadami perspektywy, zmienia si¢ postrzegany rozmiar obiek-
tow, w tym poszukiwanej sylwetki. Ruchome obiekty przemieszczaja si¢ po polu widze-
nia oraz w obszarach za jego granicami, “odbijajac” si¢ od granic czg¢sciowo widoczne-
go pola. Sylwetka wraz z zastaniajacymi obiektami i szkice ich trajektorii przedstawione
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zostaly na rysunku [/l W przypadku zblizonego potozenia jednego z obiektéw zastania-
jacych do poszukiwanej sylwetki, sylwetka zostaje czgSciowo lub w calosci zakryta, co
zakt6ca wyniki klasyfikacji. Modelowy strumien wystgpuje w dwdch wariantach - ory-
ginalnym oraz z zakt6ceniami. Wsréd stosowanych zaktécen sa zaréwno takie, ktére na
dluzszy czas znieksztalcaja obraz (np. rozmycie) oraz takie, ktére sa jedynie skokowo
pojawiajacymi si¢ artefaktami.

Drugim rodzajem danych jest zbiér Chokepoint [22]]. Sa to opisane nagrania 0séb
chodzacych po korytarzach, przygotowane dla zastosowania w eksperymentach doty-
czacych rozpoznawania i identyfikacji ludzi. Organizacja NIFTAﬂ, ktora je opracowala,
udostgpnia je bezplatnie do celéw niekomercyjnych badan naukowyclﬂ Podobnie jak
w poprzednim przypadku, do klasyfikacji wykorzystany zostat dostgpny w bibliotece
OpenCYV algorytm odnajdujacy twarze na obrazach. Wynikiem opartego na nim algoryt-
mu OFA jest obecnos¢ jakichkolwiek twarzy w obrazie, badzZ ich brak.

W kazdym przypadku testowym zaréwno do optymalizacji jak i weryfikacji za-
stosowane zostaly materiaty wideo o dtugosci 2000 klatek. Z danych Chokepoint stwo-
rzone zostaty dwa przypadki testowe (oznaczone odpowiednio literami A 1 B).

WartoSci poszczeg6lnych miar jakoSci metod OFA,; oraz FSA . \opr, Aopr OIZY-
mane w procesie optymalizacji dla kazdego przypadku zestawione zostaly w lewej stro-
nie tabeli|l| Po wyznaczeniu maksimum, kazdy algorytm FSA ;. \opr,Aopr POddany zo-
stal weryfikacji na innym nagraniu tego samego rodzaju. Wyniki weryfikacji znajduja
si¢ z prawej strony tabeli - proporcje bledéw kazdego rodzaju w procesie weryfikacji
wyrdznione zostaly pogrubiong czcionka. Zauwazy¢ mozna duza poprawe jakosci pod
wzgledem kryterium IBR. Dla zachowania przejrzystoSci, pominigte zostaly wartosci
Qrsa, ktore nie niosa ze soba wigcej informacji dla interpretacji niz ich sktadowe, ktére
zawarte sa w tabeli.

Wyrdznia si¢ rowniez szczegdlna problematyczno$¢ miary MBR, w przypadku
ktorej optymalizacja zdecydowanie zawodzita, w najlepszym razie nie pogarszajac ory-
ginalnego wyniku. Ponadto, przy wigkszych warto$ciach parametru L wartoS¢ MBR
tatwo spadia do zera, co czynito jej poprawe niemozliwa. Aby zachowaé mozliwos$¢
poréwnywania wynikow algorytméw w procesie optymalizacji, warto§¢ MBR w przy-
padkach oznaczonych symbolem X zostala pominigta w obliczaniu wspétczynnika.

Testowany algorytm nie poprawil znacznie wartosSci wszystkich czterech kryte-
riow. Jednak ze wzgledu na minimalny koszt jego zastosowania oraz wigksza regular-
no$¢ wynikowego ciagu klasyfikacji, wprowadzone zmiany w klasyfikacji uzna¢ mo-
zemy za wartoSciowe. Nalezy zauwazyc, ze z pomoca metody FSA nie sa poprawiane
znaczne bledy klasyfikacji, takie jak catkowicie nierozpoznane sceny - wigc juz z samej
konstrukcji metody wynika brak mozliwosci uzyskania bardzo duzej poprawy.

Znalezione maksima z przeszukiwanej w trakcie optymalizacji przestrzeni para-
metréw w, A, A przedstawione zostaty w tabeli 2| Przede wszystkim zauwazalne sa duzo
wigksze szerokosci okna dla strumienia z wigkszymi zakidéceniami. Wigkszo$¢ wyzna-
czonych warto$ci A znalazta si¢ w gérnej potowie zakresu dopuszczalnych wartosci, co
eksponuje znaczenie rowniez nieco bardziej odlegtych od Srodka klatek.

2National ICT Australia Limited, https://www.nicta.com.au/about-nicta/
3http://arma.sourceforge.net /chokepoint /#licence
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Tabela 1
Zestawienie wynikow OFA, oraz FSA, \ 4 uzyskanych w kroku optymalizacji oraz
weryfikacji.
Optymalizacja Weryﬁkacja
L Dane Miara FPR_FNR MBR IBR | FPR FNR MBR IBR
OFA, 0.14 011 056 084 0.1 013 053 080
modelowe FSAuopr Aorr Ager | 014 007 0.66 048 | 0.10  0.11 075  0.68
Ba 1.02 067 117 0571094 092 141 0.85
OFA, 0.15 023 047 090 009 016 053 08I
modelowe 'z za- pga o w | 015 020 053 085 009 014 066 0.6
5 Kioceniami Fea 099 088 113 094|099 0.85 1.24 0.93
OFA, 025 001 038 087 011 003 007 047
ChokepointA  FSAygp aoprdoer | 024 001 038 058 | 0.11 003 012 0.6
s 096 1.00 100 067|096 1.03 1.67 0.33
OFA, 0.10 006 0.9 051 007 003 002 048
ChokepointB  FSAugpraoprdor | 009 005 021 021 | 006 002 002 002
A 091 089 112 042|0.86 0.88 1.00 0.05
OFA, 0.14 011 025 072 011 013 022 067
modelowe FSAuopr oAy | 014 010 025 0.66 | 0.11 012 041  0.69
Ba 099 095 100 092|103 097 1.86 1.03
OFA, 0.I5 023 0.6 084 009 016 025 0.0
modelowe 2 za- pga .| 004 023 016 083 | 009 016 025 0.0
o | oceniami A 098 100 100 100|100 0.99 1.00 0.99
OFA, 025 001 025 084 011 003 002 044
ChokepointA  FSAygp dopr dger | 024 001 025 050 | 011 003 007 0.11
N 096 100 100 059096 1.03 3.00 0.25
OFA, 0.I0 006 002 041 007 003 000 047
ChokepointB  FSAwgp o dger | 009 0.06 002 002 | 006 002 002 002
Esa 090 090 100 006|084 088 X 0.05
OFA, 0.14 011 009 066 0.1 013 006 0.60
modelowe FSAuwopr Aopr Ager | 014 010 0.09 049 | 0.10 0.12 031 044
Bsa 097 093 100 075]098 097 5.00 0.73
OFA, 0.I5 023 006 082] 009 016 009 0.64
modelowe 2 za- pgp e | 014 023 006 081 | 010 016 012 063
5 | Hocemami ESA 097 100 100 09 | 1.02 0.99 1.33 0.98
OFA, 025 001 0.2 082 0. 003 000 043
ChokepointA  FSAugpaom doer | 025 001 012 078 | 0.11 003 000 034
Esa 101 100 100 09 | 096 1.03 X 0.79
OFA, 0.10 0.06 000 040 007 003 000 047
ChokepointB  FSAuqpr aopr,dger | 010 0.06  0.00 040 | 0.07 003 000 047
Bsa 100 100 X 100]1.00 1.00 X 1.00
OFA, 0.14 011 000 062 0.1 013 006 0.60
modelowe FSAuopr v Ager | 014 010 0.00 059 | 0.11 012 012 061
Ba 100 098 X 095|101 099 2.00 1.01
OFA, 0.15 023 000 08I 009 016 009 0.64
modelowe 'z za- pga 1004 021 009 076 | 009 013 022 053
5 | oceniami s 09 092 X 09| 098 0.84 233 0.82
OFA, 025 001 000 079 011 003 000 043
ChokepointA  FSAygp dopr Ager | 025 001 0.00 079 | 0.11 003 000 043
A 100 100 X 100|100 1.00 X 1.00
OFA, 0.10 006 000 040 007 003 000 047
ChokepointB  FSAygpraoprdorr | 010 0.06 000 028 | 0.06 003 000 031
A 097 097 X 06908 094 X 0.65
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Tabela 2
Zestawienie wyznaczonych parametréw dla roznych wartosci L.

Nagranie L |w|A A

5 |17 | 0.968 | 0.553

10 | 17 | 0.874 | 0.842
modelowe 207 | 0.800 | 0.658

50| 49 | 0.989 | 0.974

5 | 490947 | 0.684

10 | 41 | 1.000 | 0.947
modelowe z 5071 35779,968 | 0.921
zakioceniami 755145777,000 | 0.790

519 |0.800 | 0.526

109 | 0.800 | 0.526
ChokepointA | 20 | 11 | 0.800 | 0.816

5019 |0.811 | 0.842

5 270905 | 0.500

10 |29 | 0.874 | 0.500
ChokepointB | 20 | 7 | 0.863 | 0.947

50 | 47 | 0.937 | 0.605

S. Wnioski

Osiagnigte wyniki wskazuja na zasadno$¢ stosowania wigkszych rozmiaréw
okien wraz ze wzrostem poziomu zaktécen w klasyfikowanych nagraniach. Dodatkowo,
algorytm optymalizacji preferowat wigksze wartoSci parametru A, zapobiegajac zniwe-
lowaniu wptywu bardziej oddalonych klatek na ostateczny wynik klasyfikacji.

Zaproponowany algorytm FSA jest uniwersalny i moze by¢ wykorzystywany dla
roznych algorytméw OFA zwracajacych sekwencje binarnych klasyfikacji. Nie zwigk-
sza przy tym ztozonoSci obliczeniowej klasyfikacji w poréwnaniu do samej metody
OFA. Uzyskane wyniki testow dotyczacych zaproponowanej metody sa obiecujace, ale

wymagaja dalszych badan:

e ewaluacji dla innych algorytméw OFA dotyczacych konkretnych zastosowan, np.

endoskopii czy monitoringu,

e modyfikacji rozpatrywanej metody FSA o nowe funkcje wag w oknie badZ zasto-
sowanie bardziej ztozonych metod podejmowania decyzji niz wazone gtosowanie,

e doboru wilasciwych metod optymalizacji wartoSci parametrow, wynikajacych z

wprowadzonych modyfikacji,

e wykorzystania innych niz binarne metod klasyfikacji 1 opracowania metod popra-

wiania ich decyzji.

W przypadku ostatniego punktu mozliwe jest proste uogélnienie na niewielka
liczbe kategorii za pomoca wektoréw binarnych ﬂ Tego rodzaju reprezentacja pozwa-
la na stosowanie metod dla klasyfikacji binarnych bezposrednio dla kazdej kategorii,

“np. przy podziale na trzy kategorie: [1,0,0],[0, 1, 0],[0,0, 1]



Poprawa jakosci binarnych klasyfikacii... 29

wymaga jednak rozwazenia sposobu wyboru koncowej klasyfikacji sposrdd kilku po-
tencjalnych kandydatow.

W ramach testoéw zaproponowanej metody uwidocznita si¢ réwniez koniecznos¢é
dokonania oceny przydatnoSci poszczegdlnych kryteriow. Dla wielu testowanych zesta-
wOw parametrow poprawiane byly wszystkie kryteria oprécz MBR, ktérego ocena moze
zbyt mocno rzutowac na ostatecznym wyniku optymalizacji. W zaleznos$ci od przypad-
ku, zastosowana miara w duzym stopniu wptywata na oceng jakosci klasyfikacji, albo
poprzez znaczne zmiany jej wartosci albo w zwiazku z matymi wartoSciami poczat-
kowymi (praktycznie bezbledna klasyfikacja OFA dla wigkszych wartosci L), ktorych
dalsza poprawa nie ma juz sensu. Pozostate kryteria (FNR, FPR, IBR) duzo precyzyjniej
wyrazaja jakos$¢ otrzymanych decyzji algorytmu klasyfikacji.
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