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METODY ROZPOZNAWANIA AKTYWNOSCI
W SEKWENCJACH WIDEO PRZY UZYCIU
NISKOPOZIOMOWYCH CECH OBRAZU

Streszczenie

Zagadnienia zwigzane z problemem rozpoznawania aktywnosci w materiatach wideo
znajduja sie w centrum zainteresowania wielu shuzb odpowiedzialnych za
bezpieczenstwo publiczne. Odpowiednie systemy rozpoznajace moga zwieckszac
bezpieczenstwo obywateli poprzez wykrywanie zachowan niebezpiecznych,
agresywnych i nielegalnych w monitoringu wizyjnym lub przez detekcje i filtrowanie
niepozadanych i nielegalnych materialow wideo dostepnych w Internecie, w tym
materialow pornograficznych lub materialow CSAM. Dane ekstrahowane z wideo
shuzace do rozpoznania moga mie¢ charakter cech niskopoziomowych (np. kolor,
ruch) lub wysokopoziomowych np. wykryte pozycje stawow sylwetek ludzkich.
Artykul podejmuje sie¢ zadania przedstawienia rozwiazan informatycznych
umozliwiajacych klasyfikacje materialow wideo ze szczegélnym uwzglednieniem
wykorzystania cech niskopoziomowych. Przedstawione sa metody klasyczne oraz
najnowsze metody wykorzystujace uczenie gltebokie.

Slowa kluczowe: rozpoznawanie aktywnosci ludzkiej, przetwarzanie wideo, sieci
neuronowe.

WSTEP

Ze wzgledu na intensywny rozwo0j technik akwizycji i sieciowej wymiany danych
dostep do materialow wideo jest w dzisiejszych czasach niezwykle latwy. Rozliczne
materiaty filmowe sa dostepne w Internecie a nasze miasta sa wypelnione kamerami
wizyjnymi monitorujacymi bezpieczenstwo. Specjalisci stale przegladaja dostepne
materialy wideo pochodzace z monitoringu wizyjnego dbajac o bezpieczenstwo
publiczne, a materialy z Internetu oceniane sa pod katem legalnosci oraz
odpowiedniosci dla wybranych grup odbiorcow. Ze wzgledu na ograniczenia ludzkie;j
percepcji, cztowiek moze przetworzyc tylko stosunkowo niewielkq liczbe materiatow
wideo. Fakt, ze liczba materialow jest bardzo duza i tylko niewielki odsetek
materialow (szczegdlnie w przypadku monitoringu) stanowi podejrzane tresci,
dodatkowo zmniejsza efektywnosc takiej pracy.

Z tego powodu istnieje duza potrzeba rozwoju automatycznych systemow
wspomagajacych czlowieka w filtrowaniu materialow wideo. Wspolczesnie, takie
systemy opieraja sie¢ na zaawansowanych metodach sztucznej inteligencji, uczenia
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maszynowego i sieciach neuronowych. Przykladem  takiego systemu
wspomagajacego jest np. system konstruowany w ramach projektu APAKT!,
wycelowany w wykrywanie tresci CSAM (Child Sexual Abuse Material). Innym
przykladem moze byc¢ eksperymentalny system wykrywania zachowan agresywnych
w materialach wideo?2.

Uzycie metod uczenia maszynowego w celu ewaluacji materialow wideo
wymaga ekstrakcji z poszczegolnych klatek oraz ich sekwencji interesujacych
informacji, tzw. cech, ktore sg istotne z punktu widzenia realizowanego zadania.
Cechy takie moga byc¢ ekstrahowane na podstawie wiedzy eksperckiej (hand-crafted
features), ale moga tez byc¢ realizowane w sposob automatyczny (np. cechy sieci
splotowych - CNN features). W niniejszej pracy zrealizowany zostanie przeglad metod
rozpoznawania aktywnosci z duzym naciskiem na ro6zne rodzaje cech obrazu
wykorzystywane jako wejScie klasyfikatorow. Badane beda przede wszystkim
zastosowania cech o charakterze niskopoziomowym, w ktorych nie analizuje sie
jawnie struktury i pozy sylwetki ludzkiej w ramach etapu posredniego
rozpoznawania.

W kolejnych sekcjach prezentowane sa uniwersalne cechy sekwencji obrazow
umozliwiajace rozpoznawanie zréznicowanych aktywnosci oraz odpowiednie
systemy rozpoznawania z nich korzystajace.

CECHY SEKWENCJI OBRAZOW

W ramach artykulu przedstawiono analize zrodel w zakresie wyboru cech
przestrzenno-czasowych umozliwiajacych skuteczne rozpoznawanie aktywnosci
osOb w materiatlach wideo. Metody reprezentacji cech wideo zostaly (zgodnie
z typowo przyjmowanymi kryteriami3) podzielone na:

e globalne cechy sylwetki

e deskryptory lokalne

e cechy uczone za pomoca sieci neuronowych
Prominentni reprezentanci poszczegolnych kategorii sa opisani w dalszej czesci
tekstu.

GLOBALNE CECHY SYLWETKI

Cechy reprezentacji globalnej okreslane sg dla obiektu jako catosci. Praktyczne
zawsze wymagana jest wstepna segmentacja obrazu, czyli oddzielenie obiektow
pierwszego planu oraz tla, a nastepnie obliczane sa cechy okreslajace ksztalt
obszaru w czasie, cechy konturu lub inne cechy opisujace obszar w poszczegolnych
klatkach (np. przeptyw optyczny, HOG — Histogram of Oriented Gradients).

1 Niewiadomska-Szynkiewicz E., Rozycka M., Staciwa K., Nyczka K., ,System wspomagajacy
wykrywanie tresci wizualnych i tekstowych zagrazajacych bezpieczenstwu dzieci w cyberprzestrzeni.”
Cybersecurity and Law 2023, nr 2(10), s. 202-220, 2023.

2 Adamiok F., Wilkowski A., ,Comparison of deep learning approaches to violence detection in
videos”, Progress in Polish Artificial Intelligence Research 5. Proceedings of the 5th Polish Conference
on Artifcial Intelligence (PP-RAI'2024) 18-20.04.2024, Warsaw, Poland, ed. Mandziuk Jacek,
Zychowski Adam, Matkinski Mikolaj (red.), Politechnika Warszawska, s. 249-256.

3 Zhang S., Wei Z., Nie J., Huang L., Wang S. & Li Z. ,A Review on Human Activity Recognition Using
Vision-Based Method. Journal of Healthcare Engineering”. s. 1-31, 2017.
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Jednym z prostszych sposobow reprezentacji danych zadaniu rozpoznawania
aktywnosci sa wzorce binarne*. W cytowanej pracy badane sg metody
rozpoznawania osob na podstawie sposobu ich poruszania sie. Kolejne klatki
sekwencji przetwarzane sg za pomoca metod usuwania tta. Realizowane jest to przez
porownanie ze soba kolejnych klatek obrazu i obserwacje zmian poszczegolnych
pikseli. W ten sposob mozna wyodrebnic sylwetki poruszajacych sie osob. Sylwetki
te sa nastepnie reprezentowane przez wektory binarne. W celu porownania tych
wektorow z wektorami wzorcowymi wykorzystywane sa proste metryki poroéwnujace
obszary np. odleglos¢ Euklidesa, znormalizowana korelacja, czy suma ro6znic
bezwzglednych (SAD). Cechy sa obliczane oddzielnie dla poszczegolnych klatek, za
interpretacje ruchu odpowiadaja algorytmy wyzszego poziomu (HMM-Ukryte Modele
Markowa).

Zamiast wzorcow binarnych mozliwe jest rowniez wykorzystanie informac;ji
konturowej. Kontur osoby jest opisywany np. za pomoca sekwencji punktow
kontrolnych (tzw. reprezentacja Kendalla)>. W cytowanym artykule badane sa
zarowno cechy opisujace ksztalt sylwetki oraz cechy odwolujace sie wylacznie do
kinematyki ruchu. W pierwszym przypadku w celu analizy sekwencji
wykorzystywane sa modele dopasowania sekwencji czasowych oparte o marszczenie
czasu (DTW) oraz Ukryte Modele Markowa(HMM), w drugim badane sg parametry
ruchu o powtarzalnym charakterze (modele autoregresywne AR i ARMA).
Bezposrednie dopasowanie wspoélrzednych konturow oséb w poszczegolnych
klatkach jest trudne ze wzgledu na potencjalne zréznicowane skale, poltozenie i
rotacje konturow. Z tego powodu zastosowane sa zaawansowane metody
porownywania konturéow odporne na takie zjawiska (opierajace sie o tzw. odlegtosci
Prokrusta).

Alternatywna metoda opisu sylwetki moze byc¢ deskryptor PCA-HOGS®.
Deskryptor oparty jest o klasyczny deskryptor HOG obszaru. W deskryptorze tym
analizowany jest obszar obrazu podzielony na komorki. W ramach kazdej z komoérek
badane sa zmiany jasnosci obrazu (gradienty), ich silta i kierunki. Taka informacja
jest nastepnie agregowana za pomoca histogramu oraz normalizowana. Ze wzgledu
na duzy rozmiar opisu cech stosowana jest redukcja wymiaru PCA, ktorej celem jest
zachowanie jak najwiekszej ilosci informacji z oryginalnej przestrzeni cech przy
jednoczesnej redukcji rozmiaru wektora. Proponowany deskryptor jest uzyty
zarowno do Sledzenia obszaru, jak rowniez do rozpoznania aktywnosci
z wykorzystaniem algorytmow wyzszego poziomu (Ukryte Modele Markowa - HMM).

Interesujacym sposobem opisu aktywnosci jest przedstawienie jej w postaci
sladu ruchu sylwetki w czasie’. W podejsciu tym poszczegolne klatki sekwencji sa
obrazami binarnymi. Ruch osoby jest agregowany w czasie i reprezentowany przez

4 Sundaresan A., RoyChowdhury A., Chellappa R., ,A hidden Markov model based framework for
recognition of humans from gait sequences,”, Proceedings 2003 International Conference on Image
Processing (Cat. No.0O3CH37429), Barcelona, Spain, s. I[I-93, 2003.

5 Veeraraghavan A., Chowdhury A. R., Chellappa R., ,Role of shape and kinematics in human
movement analysis”, Proceedings of the 2004 IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, CVPR 2004, pp. I-730, Washington, DC, USA, 2004

6 Lu W.-L., Little J. J., ,Simultaneous Tracking and Action Recognition using the PCA-HOG
Descriptor," The 3rd Canadian Conference on Computer and Robot Vision (CRV'06), Quebec,
Canada, s. 6-6, 2006.

7 Bobick A. F., Davis J. W., ,The recognition of human movement using temporal templates,” w IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, tom: 23(3), s. 257-267.
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pojedyncza ramke zawierajaca dane o ruchu z wielu klatek. Dwa podstawowe
rodzaje tego podejsScia do agregacji to Motion Energy Image (MEI) oraz Moment
History Image (MHI). W obu przypadkach dla kazdej pary sasiednich klatek
generowany jest obraz roznicowy, ktory jest nastepnie progowany w celu okreslenia
obszarow ruchu. W uyjeciu pierwszym (MEI) obszary ruchu sa w prosty sposoéb
agregowane przez sumowanie w okreslonym oknie czasowym, w przypadku MHI za
pomoca skali szarosci reprezentowany jest nie tylko fakt ruchu, ale czas jaki minat
od jego konca. W opisanym podejsciu obrazy MEI i MHI sa opisywane za pomoca
cech geometrycznych (momenty Hu) i porownywane za pomoca metryki (w
proponowanym rozwiazaniu - odleglosci Mahalanobisa).

Innym rodzajem cech czesto wykorzystywanym do kodowania informacji
o ruchu jest przeplyw optyczny. W celu obliczenia przeplywu optycznego porownuje
sie ze soba kolejne klatki obrazu i stara sie ustali¢ ruch ktoremu podlegaja punkty
obrazu. W ten sposob powstaje obraz o rozmiarach oryginalnego obrazu, ktorego
piksele opisywane sg przez wektory ruchu poszczegolnych punktow w obrazie. Efros,
Berg, Mori i Malik® proponuja rozwiazanie, w ktorym postac, ktorej aktywnosc jest
rozpoznawana, jest Sledzona za pomoca metod korelacyjnych, natomiast wektory
cech dla postaci w kolejnych klatkach sa ekstrahowane na podstawie danych
przeptywu optycznego obliczonego metoda Lucasa-Kanade. Obliczony przeptyw jest
dzielony na kategorie (lewo, prawo, gora, dol) oraz rozmywany przy uzyciu filtru
Gaussa. Deskryptorem ruchu sa te 4 kanaly przeptywu optycznego obliczone dla
kilku punktow czasowych w sasiedztwie przetwarzanej ramki obrazu.
W proponowanej metodzie porownywane sa ramki dwu sekwencji na zasadzie
kazdy-z-kazdym, tworzac macierz podobienstw w ktorej elementy o orientacji
diagonalnej sa nastepnie wzmacniane za pomoca odpowiedniego filtra
(diagonalnego). Podobienstwa aktywnosci sa ewaluowane na podstawie sity
podobienstw odczytanych z macierzy podobienstw.

Interesujacym sposobem reprezentacji ruchu osoby jest wykorzystanie
wolumenu czasowo-przestrzennego?, ktory utworzony jest przez obrys poruszajacej
sie sylwetki. W cytowanym rozwiazaniu algorytm usuwania tla jest uzywany do
detekcji pierwszego planu. Nastepnie w pewnym oknie czasowym uzyskane obrazy
binarne sa integrowane w wolumen. Tak utworzony wolumen jest normalizowany
i opisywany przez zestaw 14 momentow geometrycznych stopnia co najwyzej 2.
Dhuzsze sekwencje sg rozpoznawane przy uzyciu algorytmow wyzszego poziomu (za
pomoca Ukrytych Modeli Markowa - HMM).

ANALIZA SEKWENCJI CZASOWYCH DLA CECH GLOBALNYCH

W zaleznosci od przyjetego modelu cech, obliczone wektory bezposrednio
uwzgledniaja lub nie uwzgledniaja czasowy charakter danych. W pierwszym
przypadku, w celu dokonania klasyfikacji wystarczajace jest zwykle skorzystanie
z uniwersalnego zestawu klasyfikatorow np. SVM, las losowy lub sie¢c neuronowa
typu perceptron. Natomiast, jezeli obliczone cechy sa przypisane do poszczegolnych

8 Efros A.A., Berg A.C., Mori G. and Malik J., ,Recognizing action at a distance,” Proceedings Ninth
IEEE International Conference on Computer Vision, Nice, France, tom. 2, s. 726-733, 2003.

9 Achard C., & Qu X. & Mokhber A. & Milgram M. ,A novel approach for recognition of human
actions with semi-global features”. Mach. Vis. Appl. tom. 19. s. 27-34, 2008.
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klatek sekwencji (czyli tak naprawde uzyskujemy sekwencje cech), musza zostac
zastosowane dodatkowe narzedzia modelowania temporalnego. Glownym
problemem przy porownywaniu dwu sekwencji obrazow jest nierownomierny czas
trwania poszczegolnych etapow sekwencji  pomiedzy przykladami (np. ktos
wykonuje dany etap czynnosci w roznym tempie niz inna osoba). Narzedzia
modelowania musza uwzgledniac te znieksztalcenia.

Jednym z narzedzi, ktore dobrze sprawdza si¢ w porownywaniu sekwencji
o nierownomiernym tempie wykonania akcji jest Dyskretne Marszczenie Czasu
(Dynamic Time Warping — DTW)10. Narzedzie umozliwia dopasowanie do siebie
poszczegolnych klatek sekwencji w taki sposob, zeby catkowity koszt dopasowania
byt jak najmniejszy (tzn. dopasowane byly klatki jak najbardziej podobne do siebie).
Realizowane jest to poprzez dopuszczenie mozliwosci przypisywania kilku kolejnych
klatek jednej sekwencji do pojedynczej klatki z drugiej sekwencji, w ten sposob
kompensujac roznice w tempie wykonania akcji. Tak dopasowane sekwencje moga
by¢ tatwo poréwnane przy uzyciu innych metod.

Alternatywnym i bardzo czesto wykorzystywanym narzedziem sa Ukryte
Modele Markowa (Hidden Markov Models — HMM)!1. Sg to modele probabilistyczne.
Integralna czescia UMM, ktora odpowiada za kompensacje nieroéwnomiernosci
w tempie wykonania akcji jest tancuch Markowa (Rys. 1). Lancuch Markowa sklada
sie z stanow oraz prawdopodobienstw przechodzenia miedzy nimi. Kazdy ze stanow
moze reprezentowac pewien etap wykonania akcji, prawdopodobienstwa przejScia
miedzy stanami okreslaja oczekiwane tempo przechodzenia pomiedzy etapami, ale
zapewniaja tez spora elastycznosc jezeli chodzi o modelowanie roznic w tempie
wykonania dla poszczegolnych przyktadow. W odroznieniu od DTW model HMM nie
porownuje bezposrednio dwu sekwencji, natomiast poréownuje nowe sekwencje
z modelem uczonym na podstawie zbioru sekwencji.

Rys.1. Przykladowy tancuch Markowa

DESKRYPTORY LOKALNE

W odroznieniu od poprzednio opisywanych metod deskryptory lokalne nie probuja
od razu opisac obszaru jako calosci, lecz najczesciej zajmuja sie¢ wykrywaniem i

10 Myers C., Rabiner L., Rosenberg A., ,Performance tradeoffs in dynamic time warping algorithms
for isolated word recognition,” Acoustics, Speech, and Signal Processing, IEEE Transactions on, tom
28(6), s. 623-635, 1980.

11 Rabiner L.R., ,A tutorial on hidden Markov models and selected applications in speech
recognition,” Proceedings of the IEEE, tom 77(2), s. 257-286, 1989.
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opisem punktow charakterystycznych obrazéw i sekwencji obrazow. Czestym
sposobem agregacji w czasie takich cech sa metody typu Bag-of-Words.

Jedna z fundamentalnych metod w tej kategorii zostata zaproponowana przez
Lapteva i Lindbergal2. Badacze proponuja metode wykrywania interesujacych
punktow w sekwencji obrazow. W tym celu adaptowana jest metoda Harrisa,
powszechnie wykorzystywana dla obrazow wyszukiwania punktow
charakterystycznych statycznych obrazow. Metoda Harrisa koncentruje sie na
poszukiwaniu punktow, ktore sa ,interesujace” tzn. charakteryzuje je duza
zmiennoS¢ jasnosci w kierunkach obu osi (czyli glownie narozniki).
W proponowanym rozwiazaniu poszukiwane sa punkty o duzej zmiennosci nie tylko
w przestrzeni obrazu, ale rowniez w czasie (tzn. ,narozniki” o duzej intensywnosci
ruchu). Dodatkowo przeprowadzana jest przeszukiwanie w celu odnalezienia
optymalnej skali naroznika. Dla tak okreslonych punktow (okreslanych STIP -
Spatio-Temporal Interest Points) obliczane sg zr6Znicowane wektory cech sktadajace
sie m.in. z:
pochodnych funkcji jasnosci
lokalnego przepltywu optycznego
agregatow przeplywu optycznego oraz gradientow
skltadowych glownych przeplywu optycznego oraz gradientow
Porownanie sekwencji realizowane jest poprzez zachlanne dopasowanie
punktow charakterystycznych na podstawie podobienstwa deskryptorow i metryce
okreslonej na podstawie m najlepszych dopasowan.

Oikonomopoulos, Patras Panticl® w nieco inny sposob podchodza do
problemu ekstrakcji punktow charakterystycznych 2z wolumenu czaso-
przestrzennego obrazow. Dla kazdego punktu wolumenu obliczana jest (w réznych
skalach) lokalna miara nieuporzadkowania (entropia Shannona) sygnatu w pewnym
jego otoczeniu. Na jej podstawie wybierane sa wyrdzniajace sie punkty.
Wykorzystywany nastepnie mechanizm laczenia (klasteryzacji) przeksztatca zbiory
punktow w regiony. Jako cechy sekwencji wykorzystywane sa tylko wspolrzedne x-
y-t centroidow regionow, ktore tworza zbiory. Takie zbiory moga by¢ poréwnywane
za pomoca metryk odleglosciowych dla zbiorow (np. odleglos¢ Chamfera). Do
prawidlowego poréwnania sekwencji wykorzystane sa dodatkowo metody
marszczenia czasu (DTW).

Oprocz nowych detektorow i deskryptoréw dostosowanych do przetwarzania
wolumenow czasowo przestrzennych proponuje sie¢ rowniez 3-wymiarowe adaptacje
istniejacych detektorow/deskryptorow obrazow 2-wymiarowych takich jak SIFT
oraz SURF. Dobrym przykladem jest deskryptor SIFT 3D!4. W odroznieniu do
oryginalnej metody punkty charakterystyczne nie sa wybierane, a losowane.
Nastepnie dla kazdego piksela sekwencji obrazow okreslana jest zmiennosc jasnosci
W przestrzeni oraz w czasie, i takie wektory 3-wymiarowe sg agregowane poprzez 3-

12 Laptev I., Lindeberg, T. Local Descriptors for Spatio-temporal Recognition. ECCV, tom 3667. s. 91-
103, 2004.

13 Oikonomopoulos A., Patras 1., Pantic M., ,Spatiotemporal salient points for visual recognition of
human actions,” IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics), tom
36(3), s. 710-719, 2006.

14 Scovanner P., Ali, S., Shah, M., ,A 3-dimensional SIFT descriptor and its application to action
recognition,” Proceedings of the ACM International Multimedia Conference and Exhibition. S. 357-
360, 2007.
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wymiarowe histogramy (w uktadzie biegunowym) w sposob co do zasady zbliZzony do
deksryptora HOG (ale rozszerzonego do danych 3D). Obliczony histogram ma zatem
charakter 2-wymiarowy w odroznieniu od ,zwyklego” SIFT-a, gdzie histogram ma
jeden wymiar. Agregacja cech obdywa sie za pomoca metody Bag-of-Words.

Podobne rozwiazanie prezentuja Klaser i Marszalek!>. Tutaj jednak
wykorzystywane sa punkty charakterystyczne STIP, a szybkie obliczenie gradientow
uzyskane jest przez uzyciu tzw. catkowego wideo i filtra prostokatnego.

Rowniez deskryptor SURF doczekat sie swojej wersji czasowo-przestrzennejlo.
W cytowanej pracy zostal polozny nacisk na szybkosc¢ dzialania detektora oraz
deskryptora. Reprezentacja przestrzenno-temporalno-skalowa jest tutaj uzyskana
za pomoca zastosowania filtracji filtrem prostokatnym, ktory moze byc¢ bardzo
wydajnie obliczony za pomoca catkowego wideo. Nastepnie, podobnie jak
w oryginalnym detektorze wyznacznik macierzy drugich pochodnych jest uzywany
do okreslenia punktow zainteresowania, a sam deksryptor wykorzystuje
transformaty falkowe Haara.

Pewnym zwienczeniem koncepcji uzycia deskryptorow opartych o punkty
charakterystyczne STIP jest praca nie tylko rozszerzajaca znany deskryptor HOG
o dodatkowy wymiar, ale proponujaca podobny deskryptor dla przeplywu
optycznegol’. W cytowanym rozwigzaniu dla kazdego z wykrytych w sekwencji
punktow charakterystycznych STIP okreslane sa dwa rodzaje deskryptorow.
Pierwszy z nich - HOG (3D) (Histogram of Oriented Gradients (3D)) jest zblizony do
przedstawionego wczesniej deskryptora HOG, lecz agregacja odbywa sie
w niewielkich komoérkach wolumenu przestrzenno-czasowego sasiadujacych
z wykrytym punktem zainteresowania, dodatkowo proponowany jest deskryptor
HOF (3D) (Histogram of Flow (3D)) obliczany podobnie, ale opierajacy sie na danych
przeplywu optycznego. Obliczone deskryptory sa agregowane za pomoca metody
Bag-Of-Words, jednakze agregacja odbywa sie oddzielnie dla deskryptorow HOG
(3D) i HOF (3D), a dodatkowo stosowany jest czasowo przestrzenny podziat punktow
zainteresowania, ktore agregowane sa wewnatrz wybranych pod-wolumenow
danych w zaleznosci od konfiguracji.

Rozszerzeniem deskryptorow opartych o punkty charakterystyczne
w wolumenach przestrzenno-czasowych sa deskryptory oparte na trajektoriach
wewnatrz wolumenow przestrzenno-czasowych!8. Autorzy cytowanej pracy probkuja
obraz w rownych odstepach (stad nazwa metody to ‘geste trajektorie’). Nastepnie
wszystkie obiecujace punkty (tzn. takie, ktore nie znajduja si¢ w bardzo
jednostajnych obszarach), sa sledzone w czasie na podstawie obliczonych wczesnie;j
pol przepltywu optycznego. Sledzone punkty tworza trajektorie, ktore koduja lokalne
cechy ruchu. Procedura wykonywana jest w wielu skalach. Utworzone trajektorie
stanowia lokalne deskryptory ruchu. Dodatkowo w sasiedztwie poszczegolnych
trajektorii obliczane sg znane deskryptory HOG (3D) i HOF (3D) oraz nowe - Motion

15 Klaser, A., Marszalek M., Schmid C.. ,A Spatio-Temporal Descriptor Based on 3D-Gradients,”
Proceedings of British Machine Vision Conference 2008, 2008.

16 Willems G., Tuytelaars T., Van Gool L., ,An Efficient Dense and Scale-Invariant Spatio-Temporal
Interest Point Detector,”, s. 650-663, 2008.

17 Laptev I, Marszalek M., Schmid C., Rozenfeld B., ,Learning realistic human actions from movies,”
2008 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Anchorage, AK, s. 1-8, 2008.
18 Wang H., Klaser A., Schmid C., Liu C., ,Action recognition by dense trajectories,” CVPR 2011,
Providence, s. 3169-3176, 2011.
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Boundary Histogram (MBH) - opisujace gradienty w polu przeplywu optycznego,
ktore sa szczegdlnie wrazliwe na obszary obrazu, w ktorych zmienia sie
charakterystyka ruchu.

Opis ruchu w obrazie za pomoca trajektorii doczekal sie tez ulepszenl!.
W cytowanej pracy autorzy zaproponowali kilka modyfikacji oryginalnej metody.
Zastosowano m.in. kompensacje ruchu w obrazie wywolanego ruchem kamery.
Estymacja ruchu kamery opiera sie na punktach charakterystycznych SURF
i przeplywie optycznym (co ciekawe, pomijane sa obszary obejmujace osoby — jako
potencjalnie najbardziej ,zmienne”). Nastepnie cechy oparte o przeplyw optyczny sa
korygowane na podstawie ruchu kamery, a trajektorie nadmiernie skorelowane z
ruchem kamery sa eliminowane. Innym ulepszeniem jest zastapienie klasycznej
metody Bag-of-Words nowoczesniejszym rozwiazaniem — wektorami Fishera.

METODY AGREGACJI CECH LOKALNYCH

W odroéznieniu od globalnych cech sylwetki, cechy lokalne oparte bardzo czesto na
czasowo-przestrzennych  punktach charakterystycznych zwykle posiadaja
informacje uwzgledniajaca temporalny charakter danych. Z tego powodu modele
analizujace sekwencje, takie jak HMM i DTW, maja mniejsze zastosowanie dla tej
kategorii metod. Natomiast istotne staja sie metody agregujace rozproszona
w sekwencji chmure punktow charakterystycznych i ich deskryptorow w zwarta
informacje liczbowa o scisle okreslonym rozmiarze.

W przypadku rozpoznawania sekwencji najczesciej adaptuje sie znane metody
agregacji uzywane rowniez do rozpoznawania obrazow okreslane zbiorczym mianem
Bag-of-Visual-Words (BoVW) lub po prostu Bag-of-Words (BOW). Metody te maja
swoj poczatek w narzedziach opisu dokumentéw tekstowych, w ktérych dokument
podsumowywany byl na podstawie zliczania czestoSci wystepowania pewnych
wyrazow (histogramy czestosci). W przypadku zastosowania do obrazow (lub
sekwencji), zliczane sa czestosci wystepowania pewnych okreslonych kategorii
deskryptorow punktéow charakterystycznych wykrytych w obrazie lub sekwencji.
Metoda wymaga procesu uczenia, w ktorym jest okreslany specyficzny dla danego
zastosowania stownik kategorii. Dzialanie algorytmu BoVW mozna podsumowac
W nastepujacy sposob:

Etap uczenia:

1. Deskryptory punktow charakterystycznych zbierane sg ze wszystkich sekwencji
uczacych

2. Realizowany jest algorytm grupowania (klasteryzacji) - np. k-srednich. Obliczone
srodki klastrow staja sie wzorcami w slowniku kategorii deskryptorow

Etap generowania cech:

1. Dla kazdego nowego przykladu (obrazu, sekwencji) generowane sg punkty
charakterystyczne oraz ich deskryptory

2. Obliczone deskryptory przypisywane sa do wczesniej okreslonych kategorii przez
porownanie z deskryptorem wzorcowymi

19 Wang H, and Schmid, C. ,Action Recognition with Improved Trajectories," 2013 IEEE International
Conference on Computer Vision, Sydney, NSW, s. 3551-3558, 2013.
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3. Okreslane sa liczby wystapien deskryptorow w poszczegolnych kategoriach
i okreslany jest histogram wystapien. Histogram moze by¢ wykorzystany jako
opis zawartosci badanego obrazu lub sekwencji.

Metoda agregacji BoVW okazuje sie¢ by¢ bardzo skuteczna w zadaniach
rozpoznawania obrazow i wideo, ze wzgledu na duza zdolnos¢ do odwzorowania
struktury zawartosci obiektow w obrazie lub sekwencji. Natomiast co do zasady
metoda zupelnie ignoruje wzajemna lokalizacje elementoéw obrazu (stad tez nazwa —
worek stow), co jednak zwykle nie wplywa negatywnie na wynik klasyfikacji.

Oryginalna metoda BoVW ma rozszerzenia, ktore w istotny sposob wplywaja
na jakosc reprezentacji. Jednym z nich jest tzw. ,miekkie” przypisanie do klastrow.
W rozwigzaniu tym, ta etapie uczenia przestrzen deskryptorow jest przyblizana nie
przez zbior roztacznych klastrow, lecz przez mieszanine rozkltadow Gaussa o réznych
parametrach. W takiej sytuacji kazdemu nowemu deskryptorowi mozemy przypisac
stopien ,miekkiej” przynaleznosci do poszczegolnych rozkladéw, zamiast
kategorycznej przynaleznosci, badz nie do jednego z nich. Dalszym rozwinieciem tej
koncepcji sa wektory Fishera, ktore do opisu przynaleznosci uzywaja pochodnych
rozkladow — czyniac go jeszcze bardziej szczegolowym?20.

METODY OPARTE O CECHY GENEROWANE PRZEZ GLEBOKIE SIECI
NEURONOWE

Wraz z upowszechnieniem sie glebokich sieci neuronowych, dostepnosci duzych
zbiorow danych oraz narzedzi do uczenia duzych modeli, zmniejszylo sie
zapotrzebowanie na wektory cech, ktore byly okreSlane na podstawie wiedzy
eksperckiej. Natomiast duzy nacisk zostal potozony na rozwéj cech generowanych
automatycznie za pomoca algorytméw uczacych sieci neuronowe. W tym
zagadnieniu fundamentalng role odgrywaja sieci neuronowe o charakterze
splotowym (Convolutional Neural Networks — CNN). W tego rodzaju sieciach pierwsze
etapy przetwarzania polegaja na poddaniu obrazu filtracji przy wykorzystaniu
predefiniowanego zbioru filtrow (przypominajacych filtry uzywane np. w korekcie
fotografii). Tego rodzaju filtry byly juz z powodzeniem wykorzystywane do
generowania cech wczesniej, istotng roéznica jest jednak to, ze w przypadku CNN
parametry tych filtrow nie sa ustalane arbitralnie, lecz uczone na podstawie
wejsciowej bazy danych i zadanego problemu. W klasycznej sieci CNN cechy
generowane sa poczawszy od najwyzszego do coraz nizszego poziomu
szczegOlowosci. Sieci oparte o cechy splotowe wykazaly duza skutecznosc
w problemach rozpoznawania obrazow, ale rowniez sekwencji wideo.

Jedna z pierwszych istotnych architektur sieci splotowych do rozpoznawania
aktywnosci w wideo byl ConvNet2!. Autorzy tej sieci najpierw ekstrahuja z badane;j
sekwencji wideo podsekwencje klatek. Nastepnie jedna z klatek wybierana jest jako
reprezentant podsekwencji. Dodatkowo dla wszystkich klatek podsekwencji
tworzone sa wektory ruchu przy pomocy metody przepltywu optycznego i takie dane

20 Wang H, and Schmid, C. op. cit.

21 Simonyan K. and Zisserman A., ,Two-stream convolutional networks for action recognition in
videos,” Proceedings of the 27th International Conference on Neural Information Processing Systems
(NIPS'14), MIT Press, tom 1, s. 568-576, Cambridge, MA, USA, 2014.
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agregowane w czasie tworzg znowu pojedyczny obraz, ale o duzej liczbie kanatow
(analizowane sa tez warianty, np. probkowanie wektorow ruchu wzdtuz trajektorii
oraz probkowanie w przod i wstecz osi czasu, wykorzystanie transferu wiedzy
z innych sieci). Tak utworzone dwa obrazy (obejmujace dane obrazu oraz dane
o ruchu) sg przetwarzane przez niezalezne sieci splotowe, a ich wyniki agregowane.
W ramach dtuzszych sekwencji stosowane jest proste usrednianie uzyskanych ocen.
Przytoczona praca jest ciekawym przykladem ,splaszczenia” problemu
przetwarzania danych przestrzenno-temporalnych do dwoch wymiarow.

Sieci splotowe moga zostaC polaczone z sieciami rekurencyjnymi w celu
uzyskania wiekszej skutecznosci??2. W cytowanym rozwigzaniu kazda klatka
sekwencji jest przetwarzana niezaleznie (jak obraz) przez sie¢ splotowa oraz warstwy
w pelni polaczonej sieci neuronowej. Nastepnie wyniki dzialania sieci dla
poszczegolnych klatek sa agregowane w czasie za pomoca sieci rekurencyjnej (w tym
rozwiagzaniu uzyto LSTM operujacym w przod i wstecz osi czasu).

Carreira i Zisserman proponuja analize sekwencji obrazéw za pomoca splotow
trojwymiarowych?3. Filtry realizujace takie sploty dzialaja nie tylko wzdluz osi x oraz
y, ale rowniez wzdluz osi czasu. W cytowanej pracy przedstawiony jest rowniez
sposob na uzycie sieci pre-trenowanych na obrazach statycznych jako punktu
wyjscia do uczenia sieci ze splotami 3D. Mozna tam odnalez¢ kompleksowe
porownanie metod rozpoznawania aktywnosci w podziale na rézne sposoby agregacji
danych obrazowych w czasie oraz rozne sposoby uwzglednienia danych or ruchu na
podstawie pol przeplywu optycznego. Przeprowadzone eksperymenty wskazuja, ze
najlepsze wyniki osiagane sa przez 2 niezalezne sieci dzialajace na danych
obrazowych oraz danych przeptywu optycznego, ktorych wyniki uzgadniane sa na
koncu procesu rozpoznania (tzw. architektura Two-Stream 3D-ConvNet).

SPOSOBY AGREGACJI CECH GENEROWANYCH PRZEZ SIECI NEURONOWE
W CZASIE

Podobnie, jak w przypadku metod klasycznych, takze w przypadku sieci splotowych
problem rozpoznawania sekwencji wideo najczesciej wymaga agregacji informacji
w osi czasu. Najczesciej wykorzystywane sieci neuronowe o charakterze splotowym
koncentruja sie na pojedynczej klatce obrazu, pozostawiajac interpretacje sekwencji
narzedziom wyzszego poziomu. Najczesciej wykorzystywane metody umozliwiajace
agregacje informacji w osi czasu to:

e sieci neuronowe w pelni polaczone, ktore pozyskuja dane z poszczegolnych
klatek, reorganizuja i przetwarzajg za pomoca sieci w pelni polaczonej typu
perceptron. Pewnym problemem tych rozwiazan jest zazwyczaj dosyc¢ duza
liczba parametrow takich sieci co utrudnia uczenie

e proste metody agregacji w czasie polegajace na zagregowaniu za pomoca
prostej operacji (Srednia lub maksimum) rezultatow przetwarzania dla
pojedynczych klatek. Problemem tego typu metod jest ignorowanie interakcji

22 Ullah A., Ahmad J., Muhammad K., Sajjad M., Baik S. W., ,Action Recognition in Video Sequences
using Deep Bi-Directional LSTM With CNN Features,” IEEE Access, tom. 6, s. 1155-1166, 2018.

23 Carreira J., Zisserman A., ,Quo Vadis, Action Recognition? A New Model and the Kinetics Dataset,”
2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Honolulu, HI, s. 4724-
4733, 2017.

190|Strona



Cybersecurity and Law nr 1 (13) 2025

miedzy poszczegolnymi klatkami — natomiast metoda moze byc laczona
z innymi (np. splotami 3D)

e sploty 3D oraz lokalne agregacje w wolumenach 3D (Max/Avg Pooling 3D)-
uzycie tych metod pozwala na agregacje informacji temporalnych na bardzo
niskim poziomie, kosztem jest pewne zwiekszenie liczby parametrow sieci.
Sieci oparte o sploty 3D zasadniczo uwzgledniaja tylko niewielki kontekst
czasowy wokol analizowanej klatki.

e wykorzystanie sieci rekurencyjnych. Sieci rekurencyjne przetwarzaja kolejno
dane z kolejnych klatek, uwzgledniajac zapamietana dotychczas historie
(zawsze zapamietuja stan, na ktory wplywaja nowe dane - taka
charakterystyka czyni je bardzo uzytecznymi w analizie sekwencji). Obecnie
najczesciej wykorzystywane sa sieci stosujace zaawansowane zarzadzanie
pamiecia (specjalne mechanizmy retencji i czyszczenia pamieci), takie jak
LSTM (Long Short-time Memory) lub GRU (Gated Recurrent Unit). Mimo
zastosowania zaawansowanych metod, sieci takie moga miecC problemy
w kojarzeniu bardzo odleglych zjawisk (np. z poczatku i konca sekwencji).

e Wykorzystanie sieci typu transformer, ktore za pomoca mechanizmu atencji
posiadaja umiejetnos¢ kojarzenia nawet bardzo odleglych elementow
sekwencji czasowej

SIECI NEURONOWE TYPU TRANSFORMER

Ostatnio zyskujace na popularnosci sieci typu transformer cechuja sie inna filozofig
przetwarzania danych od sieci splotowych. Podczas gdy sieci splotowe koncentruja
sie na lokalnym sasiedztwie kazdego elementu danych (np. piksela w obrazie), w
sieciach typu transformer koncepcja sasiedztwa praktycznie nie istnieje (trzeba ja
wymuszac¢ za pomoca dodatkowych narzedzi), a wszystkie jednostki danych sa
traktowane w podobny sposéb. W sieciach typu transformer analiza danych opiera
sie na kojarzeniu poszczegdlnych jednostek (przetworzonych) danych (tokenow) za
pomoca mechanizmow korelacji — tworzac tzw. mape atencji. Mapa ta jest uzywana
do przypisywania wag skojarzonym elementom, ktore sa nastepnie kombinowane.

Taka filozofia przetwarzania danych eliminuje problemy sieci zwigzane
z trudnoscia kojarzenia odleglych od siebie elementow (ktore byty charakterystyczne
dla sieci splotowych, ale rowniez dla sieci rekurencyjnych). Natomiast w celu
zachowania potencjatu sieci w zakresie uwzglednienia rowniez pozycji elementow (co
jest jednak istotne w danych obrazowych oraz w sekwencjach czasowych) stosuje
sie specjalne zabiegi ,znakowania pozycji” danych wejSciowych (w przeciwnym razie
transformer dziatalby na zasadzie zbliZzonej do metod BoVW).

Transformery odniosty duzy sukces w przetwarzaniu danych tekstowych,
natomiast sg tez z powodzeniem wykorzystywane analizie obrazow oraz wideo.
Prawdopodobnie pierwszym zastosowaniem architektury Transformer dla obrazow
byl Transformer Wizyjny?* (Vision Transformer - VIiT). W rozwigzaniu
wykorzystywana jest architektura sieci transformer oparta tylko o enkoder.
Poniewaz co do zasady transformery przyjmuja dane sekwencyjne obraz jest

24 Dosovitskiy A., Beyer L., Kolesnikov A., Weissenborn D., Zhai, X., Unterthiner T., Dehghani M.,
Minderer M., Heigold G., Gelly S., Uszkoreit J., Houlsby N., ,An Image is Worth 16x16 Words:
Transformers for Image Recognition at Scale”, ICLR21, 2021.
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dzielony na komorki, ktore po transformacji oraz dodaniu znakowania pozycji stuza
jako tokeny wejsciowe. Ostateczna klasa obiektu jest wyznaczana przez w pelni
polaczona sie¢ neuronowa.

ViViT25 stanowi udana probe zastosowania sieci transformer do analizy
sekwencji obrazow z uwzglednieniem ich specyfiki. Autorzy architektury wskazujq
na istotny problem w bezposrednim zastosowaniu architektury ViT, polegajacy na
istotnym zwiekszeniu liczby parametrow oraz zlozonosci obliczeniowej zadania, ze
wzgledu na znacznie wiekszy rozmiar przestrzeni wejsciowej (wiele obrazow zamiast
jednego). Autorzy analizuja rozne konfiguracje, w ktorych operacja atencji w czasie
i przestrzeni nie bylaby prowadzona jednoczesnie a rozdzielona (faktoryzowana), co
istotnie wplywa na zlozonosc obliczeniowa modelu.

Podobne problemy stoja rowniez u podloza powstania modelu TimeSformer=2°.
Autorzy oprocz prostej faktoryzacji atencji w czasie i przestrzeni, proponuja tam
kilka innych wariantow faktoryzacji np. przez rzadkie probkowanie w czasie
i przestrzeni obrazu lub probkowanie tylko wzdhuz osi (X,Y,T).

Rozmiary wolumenow danych, na ktorych dziala transformer nie musza
zawsze bycC state, ale moga zmieniac¢ sie¢ w kolejnych etapach przetwarzania. Taka
koncepcja zostala zastosowana w modelu Multiscale Vision Transformer - MViT?7.
W pierwszych etapach przetwarzania stosuje sie¢ tu wolumen danych w pelnej
rozdzielczosci, ale utrzymujac matla liczbe kanalow, w kolejnych etapach
rozdzielczoSC sie zmniejsza, ale zwieksza sie jednoczesnie liczbe uzywanych
kanalow. W ten sposob utrzymywana jest podobna zlozono$c¢ obliczeniowa na
kazdym etapie przetwarzania danych. Proponowana architektura zostata rozwinieta
w ramach modelu MViTv228.

Olbrzymie rozmiary danych wideo wykorzystywane do uczenia sieci sa
problemem w przypadku korzystania z sieci typu transformer, zatem czesto autorzy
prac staragja sie ograniczyc liczbe uzywanych tokenow, od czego zalezy zlozonosc
obliczeniowa. Przykladowo TokenLearner29 jest specjalna warstwa atencyjna (atencji
przestrzennej), na podstawie ktorej realizowana jest redukcja liczby tokendéw
wykorzystywanych przez kolejne warstwy sieci. Proces ten moze by¢ odwrocony za
pomoca symetrycznej warstwy TokenFuser. Zmniejszenie liczby tokenow daje
istotne przyspieszenie obliczen oraz wplywa pozytywnie na skutecznosc.

Wyzwanie polegajace na doborze optymalnego zestawu tokendéw, pod
wzgledem rozmiaru i liczby, jest rowniez inspiracja dla architektury Multiview

25 Anurag A., Dehghani M., Heigold G., Sun Ch., Lucic M., Schmid C., ,ViViT: A Video Vision
Transformer.”, 2021 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV), s. 6816-6826,
2021.

26 Bertasius G., Wang H., Torresani L. Is Space-Time Attention All You Need for Video
Understanding?, 2021.

27 Fan H., Xiong B., Mangalam K., Li Y., Yan Z., Malik J., Feichtenhofer C., ,Multiscale Vision
Transformers,” Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV),
s. 6824-35, 2021.

28 i Y., Wu C.-Y., Fan H., Mangalam K., Xiong B., Malik, J., Feichtenhofer, C., ,Mvitv2: Improved
multiscale vision transformers for classification and detection,” 2022 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), s. 4794-4804. 2022.

29 Ryoo M., Piergiovanni A., Arnab A., Dehghani M., Angelova A., Ranzato M., ,TokenLearner:
Adaptive Space-Time Tokenization for Videos”, Proceedings of the 35th International Conference on
Neural Information Processing Systems (NIPS’21), Curran Associates Inc., art. numer. 979, s.
12786-12797, 2021.
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Transformer39. Autorzy proponuja elastyczne podejscie, w ktorym rézne kombinacje
zestawow tokenow (zwanych widokami) dzialaja rownolegle, a ich wyniki sa
integrowane za pomoca metod fuzji widokow. W zamysle autorow tokeny obejmujace
duze interwaly czasowe lepiej reprezentuja cechy globalne nagrania (takie jak tlo
sceny), podczas gdy tokeny o krotszym czasie trwania krotkotrwate czynnosci (np.
gestykulacje).

Coraz czesciej autorzy sieci staraja sie¢ wykorzysta¢ synergie pomiedzy
roznymi zbiorami danych oraz zadaniami uczenia maszynowego w celu poprawy
wynikow sieci3l. W cytowanej pracy przedstawione jest rozszerzenie sprawdzonego
modelu TimeSformer, w ktorym stosowane sa zaawansowane metody transferu
wiedzy pomiedzy modelami i zbiorami danych. W pierwszej kolejnosci model jest
wstepnie trenowany na bazie obrazow statycznych (przy usunietych mechanizmach
atencji czasowej), a dopiero potem rowniez na danych wideo. Dodatkowo stosowany
jest mechanizm uczenia wielozadaniowego (Multi-task Learning), w ktérym uczenie
nastepuje na kilku réznych zbiorach danych wideo oraz danych statycznych
jednoczesnie (stosujac nieco odmienne warstwy klasyfikacyjne). Dzieki temu
podejsciu system uczy sie nie tylko cech dostepnych w specyficznym zbiorze danych,
ale korzysta tez cech dopasowanych do innych zbiorow danych, co zwieksza jego
elastycznosc.

Nowatorska architektura UniFormer3? wykorzystuje spojny formalizm
modulow atencyjnych do reprezentowania zaréwno mechanizmow korzystajacych z
lokalnego przestrzenno/temporalnego kontekstu (ideowo zblizonych do splotow 3D)
oraz mechanizmoéw atencji globalnej (ideowo zblizonych do klasycznych modutow
Multi-Head-Self-Attention). Pierwsze zajmuja sie lokalng agregacja cech, natomiast
drugie modeluja bardziej odleglte relacje czasowo-przestrzenne. Druga wersja
architektury UniFormerV233 oprocz uzywania podobnych mechanizmow potrafi
wykorzysta¢ pre-trenowane wagi modelu ViT stosujac faktoryzacje przetwarzania
czasowego i przestrzennego w sposob zblizony do zaproponowanego w ViViT.

Architektura InternVideo3* odwoluje sie do zyskujacego na popularnosci
paradygmatu uczenia samo-nadzorujacego sie (Self-Supervised Learning) oraz
modeli bazowych (Foundation Models). W proponowanym rozwiazaniu wykorzystane
sa dwa zaawansowane mechanizmy wstepnego uczenia sieci transformer na duzych
zbiorach danych - uczenie autoenkodera przez maskowanie wejScia oraz
multimodalne uczenie kontrastowe. Wymiana wiedzy pomiedzy tak nauczonymi
sieciami nastepuje przy uzyciu mechanizmu atencji skrosnej. Tak przygotowany
model bazowy moze by¢ nastepnie uzywany w roznych zadaniach, m.in. do
rozpoznawania aktywnosci w wideo.

30 Yan S., Xiong X., Arnab A., Lu Z., Zhang M.,Sun C., Schmid C., ,Multiview Transformers for Video
Recognition,” 2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), New
Orleans, LA, USA, s. 3323-3333, 2022.

31 Zhang B., Yu J,, Fifty C., Han W., Dai A.M., Pang R., & Sha F., ,Co-training Transformer with
Videos and Images Improves Action Recognition”, 2021, url: https://arxiv.org/abs/2112.07175

32 Li K. & Wang Y., Gao P., Song G, & Liu Y., Li H., Qiao Y. ,UniFormer: Unified Transformer for
Efficient Spatiotemporal Representation Learning”, 2022.

38 LiK., WangY.,He Y., LiY.,, Wang Y., Wang L., Qiao Y., UniFormerV2: Spatiotemporal Learning by
Arming Image ViTs with Video UniFormer, 2022, https://arxiv.org/abs/2211.09552.

3 Wang Y., Li K., Li Y., He Y., Huang B., Zhao Z., Zhang H, Xu J., Liu Y., Wang Z., Xing S. & Chen
G. & Pan J., Yu J., Wang Y., Wang L., Qiao Y, InternVideo: General Video Foundation Models via
Generative and Discriminative Learning, 2022, https://arxiv.org/abs/2212.03191.

193|Strona



Cybersecurity and Law nr 1 (13) 2025

Uczenie wielomodalne, wielozadaniowe i wykorzystanie synergii miedzy
modalnosciami i zadaniami umozliwia zwigkszenie skutecznosci rozpoznawania3>.
Autorzy cytowanej pracy stworzyli system oparty o sie¢ transformer umozliwiajacy
przetwarzane danych z az 12 modalnosci (wliczajac obraz, dzwiek, audio, tekst) oraz
kilka zadan uczenia maszynowego. Model uczony jest zawsze na parze modalnosci
(oraz parze zadan) i posiada zunifikowane wagi dla obu modalnosci za wyjatkiem
specyficznych dla modalnosci tokenizerow. Oprocz wspoldzielenia wag
wykorzystywany jest modul atencji skrosnej w celu wymiany informacji miedzy
modalnosciami. Generowane przez model uniwersalne cechy sprawdzaja sie bardzo
dobrze w wielu zadaniach m.in. w rozpoznawaniu aktywnosci.

PODSUMOWANIE

Zrealizowany przeglad najciekawszych metod rozpoznawania aktywnosci wskazuje
na potencjalne kierunki rozwoju algorytmoéw ekstrakcji cech i ich dalszego
przetwarzania. Wydaje sie, ze cechy oparte na wiedzy eksperckiej wypierane sa przez
zaawansowane metody analizy obrazu oparte o sieci neuronowe, a ostatnio
o mechanizmy atencji. Rozwiazania tego typu, oparte np. o sie¢ transformer, byty
z powodzeniem uzywane do rozwiazywania uniwersalnego problemu rozpoznawania
aktywnosci, w oparciu o wciaz rosngca moc obliczeniowa i dostepno$Sc¢ coraz
obszerniejszych zbiorow danych i sg wdrazane do specyficznych problemow, jak
rozpoznawanie materialow pornograficznych, czy zachowan agresywnych.

Patrzac na szerszy kontekst, w najnowszych rozwigzaniach widac¢ tendencje
do wykorzystywania wielu zbiorow danych, wielu modalnosci i wielu zadan uczenia
maszynowego rownoczesnie, jak rowniez strategii uczenia samo-nadzorujacego sie
w celu wypracowania wspolnej (i w duzym stopniu uniwersalnej) reprezentacji
danych wejsciowych umozliwiajacej lepsze zrozumienie poszczegolnych
podproblemow przez sie¢ neuronowa.
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METHODS FOR ACTIVITY RECOGNITION IN VIDEO SEQUENCES USING LOW-
LEVEL IMAGE FEATURES

Abstract

Issues related to the problem of recognizing activity in video footage are at the center
of many public security services' concerns. Adequate recognition systems can
enhance citizen security by detecting dangerous, violent and illegal behavior in video
surveillance or by detecting and filtering unwanted and illegal videos available on
the Internet, including pornographic or CSAM materials. Data extracted from video
may be low-level features (e.g., color, motion) or high-level features (e.g., detected
joint positions of human silhouettes). The article undertakes the task of presenting
computer solutions for video classification with a special focus on the use of low-
level features. Classical methods and the latest methods using deep learning are
presented.

Keywords: human activity recognition, video processing, neural networks.
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