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Zusammenfassung

Im Bereich der Videoanalyse ist es eine wichtige Aufgabe zu bestimmen, welche Aktio-
nen wann in einem Video statt nden. Von besonderem Interesse sind dabei oft Aktionen,
die von Menschen ausgefuhrt werden, beispielsweise im Rahmen der Videouberwachung.
Menschliche Aktionen werden dabei stark durch die ausgefuhrte Bewegung charakterisiert
[Joh73], da kaum eine menschliche Aktion ohne eine zugehorige Bewegung ausgefuhrt wird.
Die automatische Erkennung und zeitliche Eingrenzung von Aktionen ist kein triviales Pro-
blem, da durch den Faktor Mensch eine hohe Intra-Klassen-Varianz besteht.

In dieser Arbeit wird das Problem der Temporal Action Proposals Generierung bearbeitet:
Die Detektion von Zeitfenstern, die mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Aktion enthalten,
und diese zeitlich moglichst genau eingrenzen. Es wird untersucht, ob Methoden, die 3D-
Faltungen auf der Bildsequenz des Videos einsetzen, dadurch verbessert werden konnen,
dass zu diesem einzelnen Stream ein zweiter Stream hinzugefugt wird, auf dem Bilder, die
den optischen Fluss visualisieren, ebenfalls mit 3D-Faltungen verarbeitet werden. Daruber
hinaus wird untersucht, wie beide Streams gewinnbringend fusioniert werden konnen.

Als Grundlage fur diese Arbeit wird das SST-Netzwerk gewahlt, welches das
C3D-Netzwerk verwendet, um Bildsequenzen mit 3D-Faltungen zu verarbeiten.
Das gesamte Netzwerk wird zu einem Two-Stream-Netzwerk erweitert, das uber einen
Stream fur die originale Bildsequenz und uber einen Stream fur die Bildsequenz, die den zu-
gehorigen optischen Fluss visualisiert, verfugt. Beide Streams bleiben mindestens so lange
separiert, bis beide Bildsequenzen durch 3D-Faltungen in den jeweiligen C3D-Netzwerken
verarbeitet wurden. Im Anschluss an diese Verarbeitung werden verschiedene Varianten
mit unterschiedlichen Stellen der Fusion untersucht. Zwei dieser Varianten folgen dem
Prinzip der Mid-Fusion, indem das eine Mal die Fusion der C3D-Netzwerke dadurch ge-
schieht, dass sie in ihrer letzten Fully Connected Layer zusammengefuhrt werden, und das
andere Mal dadurch, dass die Streams nach der Verarbeitung durch die C3D-Netzwerke
durch Konkatenation der Ausgaben zusammengefuhrt werden. Zwei weitere Varianten wen-
den das Prinzip der Late-Fusion an und untersuchen die Fusion der Streams dadurch,
dass die SST-Netzwerke in ihrer letzten Fully Connected Layer zusammengefuhrt wer-
den, und dadurch, dass ein gewichteter Durchschnitt uber die Ausgabe beider separater
SST-Netzwerke gebildet wird. Die verschiedenen Varianten der Fusion werden auf dem
THUMOS’14-Datensatz experimentell untersucht, ebenso wie verschiedene Parametrisie-
rungen der Modelle.

Unter allen betrachteten Varianten und Parametrisierungen werden experimentell die bes-
ten bestimmt. Ein Vergleich mit der originalen Implementierung des SST-Netzwerks und
einer anders parametrisierten TensorFlow-Implementierung desselben Netzwerks, welche
beide nur auf den originalen Bildsequenzen arbeiten, wird durchgefuhrt; es kann expe-
rimentell gezeigt werden, dass die hier entwickelten Two-Stream-Modelle bezuglich der
betrachteten Metriken in fast allen Bereichen eine Verbesserung erzielen { in den ubrigen
Bereichen erzielen die besten Two-Stream-Modelle vergleichbare Ergebnisse. Zusatzlich
wird ein Vergleich von Methoden zur Bestimmung des optischen Flusses durchgefuhrt;
das primar verwendete Verfahren von Brox et al. wird mit FlowNet2
verglichen. Mit letzterem kann keine weitere Verbesserung erzielt werden.



Summary

In the area of video analysis one important task is to determine when actions take place and
which actions take place. Actions performed by humans are of particular importance, for
example in the eld of video surveillance. Human actions are highly characterized by the
performed motion [Joh73], as almost no human action is performed without it. Automatic
classi action and temporal localization is a di cult task, as humans cause a high intra-class
variance.

This work is focused on the creation oftemporal action proposals the detection of time
slots which contain an action with high probability and localize it in the video as precise
as possible. It is examined whether methods utilizing a single stream with 3D convolutions
on the original image sequence of a video can be improved by adding a second stream
utilizing 3D convolutions on an image sequence of optical ow. Di erent ways of fusing
both streams gainfully are investigated as well.

As a base for this work the SST network [BES 17] is chosen, which utilizes the C3D net-
work [TBF * 15] to carry out 3D convolutions on image sequences. The whole network is
transformed into a two-stream network with one stream operating on the original image
sequence and the other stream operating on an image sequence derived from optical ow.
Both streams stay separated at least until the 3D convolutions have been carried out.
Di erent forms of fusing both separated streams are examined. Two of the designed va-
riants follow the mid fusion principle: one fuses the two streams by fusing the separate
C3D networks, making their last fully connected layer a shared one, the other one fuses
the two streams by concatenating the separate outputs of both C3D networks. Another
two variants are designed using the late fusion principle: one fuses both separate SST net-
works by making their last fully connected layer a shared one, the other one fuses both
streams by calculating a weighted average of the outputs of both SST networks. An ex-
perimental evaluation of these variants is conducted, as well as an evaluation of di erent
parametrizations for those variants.

Among all variants and parametrizations the best-performing ones are determined experi-
mentally on the THUMOS'14 dataset. A comparison with the original implementation of
the SST network and a di erently parametrized TensorFlow implementation of the SST
network { both operating on the original image sequences { is conducted. All of the de-
signed two-stream models show superior performance regarding the used metrics in most
areas. There were only small areas left where the best two-stream models show only compa-
rable performance. In addition, a comparison between two optical ow extraction methods

is conducted: the Brox ow [BBPWO04] used throughout most experiments is compared
with optical ow extracted by FlowNet2 [IMS *17] { the usage of FlowNet2 led to no
improvements.
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1. Einleitung

Im Bereich der Videoanalyse ist es eine wichtige Aufgabe zu bestimmen, welche Aktio-
nen wann in einem Video statt nden. Von besonderem Interesse sind dabei oft Aktionen,
die von Menschen ausgeirt werden, beispielsweise im Rahmen der Videaberwachung.
Menschliche Aktionen werden dabei stark durch die ausgehrte Bewegung charakterisiert
[Joh73], da kaum eine menschliche Aktion ohne eine zugehige Bewegung ausgeihrt wird.
Die automatische Erkennung und zeitliche Eingrenzung von Aktionen ist kein triviales Pro-
blem, da durch den Faktor Mensch eine hohe Intra-Klassen-Varianz besteht. Die Aktionen
unterscheiden sich je nachdem, von wem sie ausadiit werden. Dabei muss das System
nicht nur mit verschiedener Kleidung, verschiedener Farbgebung, unterschiedlichem #&r-
perbau und unterschiedlichen Arten, ein und dieselbe Aktion auszufhren, zurechtkom-
men, sondern auch mit unterschiedlichen Kamerawinkeln und unterschiedlichen Orten, an
denen die Aktion durchgetihrt wird. Die Probleme werden anhand eines Anwendungsbei-
spiels leichter versandlich: Man stelle sich vor, dass aus dem Video eines Fu ballspiels
fur einen kurzen Beitrag alle Highlights in Form der Torschesse extrahiert werden sollen.
Dabei messen Torschusse unablngig von den Teams, die sich in der Farbe ihrer Trikots
unterscheiden, und unablangig von der Statur der Spieler erkannt werden. Auch ob mit
dem rechten oder linken Fu aufs Tor geschossen wird, darf keinen Unterschied machen;
einfache Rasse dirfen nicht mit Torsch essen verwechselt werden. Ein Torschuss kann aus
einem Sprint heraus ausgafhrt werden oder auch als Freisto mit langsamerem Anlauf.
Auch die Position der Kamera kann sichandern, da das Spiel aus mehreren Winkeln und
mit beweglichen Kameras aufgenommen wird; ebenfalls kann sich die Beleuchturepdern,
abhangig davon, ob die Sonne scheint oder nicht. Alle diese Faktoren zeigen, dass dieselbe
Aktion im Video sehr unterschiedlich ausgeprgt sein kann; trotz dieser vielen neglichen
Auspragungen muss sie von sehahnliche Aktionen { wie im Beispiel dem Pass { unter-
schieden werden kbnnen. Um das Problem zu ésen, kann beispielsweise so vorgegangen
werden, dass das gemeinsame Problem der Lokalisierung und Bestimmung der Aktion in
zwei Teilprobleme aufgeteilt wird, die separat zu bsen sind: Zuerst lennen Abschnitte
im Video bestimmt werden, die hechstwahrscheinlich eine Aktion enthalten. Die genaue
Bestimmung der Aktion kann dann auf Basis dieser Abschnitte erfolgen. Ein Beispielr
Zeitabschnitte, die es zu bestimmen gilt, ist in Abbildung 1.1 zu nden.



1.1. Problemstellung und Ziel der Arbeit

Abbildung 1.1.: Einzelbilder aus einer Videosequenz (oben). Exemplarischer Zeitstrahl, der
Zeitspannen, die eine Aktion von Interesse enthalten, gen markiert (unten). Im diesem
Beispiel soll die Aktion ,Billiard spielen\ bestimmt und zeitlich eingegrenzt werden. Gilt
es zuerst Zeitabschnitte zu bestimmen, die eine Aktion enthalten, entsprechen diese im
Idealfall den gren markierten Zeitspannen. Bilder der Videosequenz aus [JLZ14].

1.1. Problemstellung und Ziel der Arbeit

Begri sde nitionen (entsprechend ActivityNet Challenge 2017 1):

Temporal Action Localization/Temporal Action Detection: Im Rahmen der Tem-
poral Action Localization bzw. Temporal Action Detection sollen Aktionen von Interesse
zeitlich in einem Video eingegrenzt und klassi ziert werden. Hierbei dienen ungedrzte
Videos als Eingabe, die eine oder mehrere, teils unterschiedliche Aktionen enthalten. Es
werden ein Zeitintervall, der Name der Aktion und ein Wert fur die Sicherheit des Ergeb-
nisses pro detektierter Aktion gefordert.

Temporal Action Proposal: Bei Temporal Action Proposals handelt es sich um Zeit-
fenster in ungelerzten Videos. Sie vertigen uber eine zugelrige Bewertung, die einen
hohen Wert annehmen soll, wenn das Zeitfenster eine Aktion von Interesse engit und
diese zeitlich meglichst genau eingrenzt. Ziel ist es, statt einer breiten Masse an Zeitfens-
tern wenige, vielversprechende Zeitfensterefr eine nachfolgende, rechenintensive Weiter-
verarbeitung bereitzustellen und so den Aufwand nachfolgender Verarbeitungsschritte zu
reduzieren.

Trimmed Action Recognition: Bei der Trimmed Action Recognition werden Videos,
die mit lediglich einer einzelnen Aktion assoziiert sind, verarbeitet. Ziel ist es, diese eine
Aktion zu bestimmen. Bei dem Kinetics-Datensatz [KCS" 17] dienen so beispielsweise auf
etwa zehn Sekunden gedrzte Videos als Eingabe; zugeb@rige Grundwahrheit ist jeweils
die Aktion, die in dem Video auftritt. Im Rahmen dieser Arbeit wird f ur dieses Problem
oft die deutsche Bezeichnung Aktionserkennung verwendet.

Die zuvor beschriebene Aufgabe auf dem Gebiet der Videoanalyse entspricht der Pro-
blemstellung der Temporal Action Localization: Es ist das Ziel, Aktionen, die in einem
ungekeirzten Video auftreten, auf eine bestimmte Zeitspanne im Video einzugrenzen und
zu bestimmen, um welche Aktionen es sich handelt. bsungsverfahren éir das Problem
sind meist hierarchisch aufgebaut: Zuerst werden Temporal Action Proposals generiert;
es handelt sich um Zeitfenster im Video, denen eine Bewertung zugeordnet ist. Eine gute
Bewertung sollte vergeben werden, wenn das Zeitfenster eine Aktion enéit und diese
zeitlich meglichst genau eingrenzt. Nach der Erzeugung der Temporal Action Proposals

http://activity-net.org/challenges/2017/guidelines.html



1. Einleitung

wird auf diesen eine Klassi kation durchgefihrt, um zu bestimmen, ob eine Aktion ent-
halten ist, und falls ja, welche. Far die Temporal Action Proposal Generierung existieren
Ansatze von einfachen Sliding-Window-Verfahren [SWC16] bis hin zu tiefen Neuronalen
Netzen [EHNG16, BES 17]. Monolithische Ansatze fur die Temporal Action Localizati-

on sind zwar aus verschiedenen Teilkomponenten aufgebaut, werden aber Ende-zu-Ende
trainiert { so kann beispielsweise auf explizite Generierung von Temporal Action Proposal
verzichtet werden [BEG* 17].

Jungste Methoden zur Temporal Action Proposal Generierung setzen zumeist auf die
Verarbeitung der Videodaten durch 3D Convolutional Neural Networks (3D ConvNets)
[EHNG16, BES*' 17, GYN17, GYS' 17], teils kommt optischer Fluss im Rahmen eines Two-
Stream-Netzwerks [LZS17, GYN17] zum Einsatz; hierbei wird der optische Fluss jedoch
nicht mit Hilfe von 3D-Faltungen verarbeitet, lediglich 2D-Faltungen nden Anwendung.
Erst jungste Arbeiten [CVS" 18, NLPH18] auf dem Gebiet der Temporal Action Loca-
lization, bei der die Temporal Action Proposal Generierung eine Teilaufgabe darstellt,
verwenden Two-Stream 3D ConvNets auf Bilddaten und optischem Fluss. Bei der Ak-
tionserkennung werden 3D-Faltungen auf dem optischen Fluss bereitshger erfolgreich
eingesetzt [CZ17, VLS18, KT18], insbesondere im Rahmen von Two-Stream-Netzwerken.

Inspiriert durch die erfolgreiche Verwendung des optischen Flusses bei der Aktionser-
kennung wird bei dieser Arbeit die Frage gekdrt, ob und wie sich optischer Fluss in
Kombination mit 3D-Faltung (engl. 3D Convolution) gewinnbringend zur reinen Tem-
poral Action Proposal Generierung einbringen &asst. Bereits bei der Aktionserkennung
zeigte die Verwendung von 3D-Faltung auf optischem Fluss bessere Resultate als auf
RGB-Daten [VLS18]. Daruber hinaus wird in einer anderen Arbeit [SLLG" 17] darauf
verwiesen, dass das eigenahdige Lernen des optischen Flusses durch ein Neuronales Netz
zwar prinzipiell meglich ist, sich jedoch bereits das explizite sberwachte Lernen des opti-
schen Flusses durch ein Neuronales Netz als schwierig gestalten kann. Mehrere Arbeiten
[SLLG* 17, CZ17] verweisen zudem auf die dtzlichkeit der Verwendung des optischen
Flusses in Erganzung zu den Bilddaten. Damber hinaus stellt die Bewegung eine Kern-
komponente menschlicher Aktionen dar [Joh73]; der optische Fluss beschreibt statt nden-
de Verschiebungen zwischen Bildpaaren [Ste08], welche auch die statt ndende Bewegung
abbilden und unabhangig von der konkreten Erscheinungsform der austhrenden Person
sind. Intuitiv ist daher zu erwarten, dass die 3D-Faltung auf dem optischen Fluss die Be-
wegungelber Zeit einfangt. Diese Intuition zusammen mit den vorgestellten Erkenntnissen
anderer Arbeiten liefert die Grundlage dieser Arbeit.

Fur die Umsetzung bietet sich insbesondere die Verwendung des SST-Netzwerks [BEEF]
an, welches das C3D-Netzwerk [TBF 15] zur Extraktion von Features verwendet und an-
schlie end ein Recurrent Neural Network (RNN) einsetzt. Das C3D-Netzwerk setzt sich
aus mehreren Bbcken zusammen, die 3D-Faltungen und 3D-Pooling aushren; es erfalt
dabei den zeitlichen Zusammenhangiber jeweils 16 aufeinanderfolgende Bilder, die zu-
sammen verarbeitet werden. Die Ausgabe einer der beiden Fully Connected Layers (fc6,
fc7), die sich an die Bbcke von 3D-Faltungen und 3D-Pooling anschlie en, liefert die so
genannten C3D-Features { eine kompakte Repasentation der 16 Bilder in einem 4096-
elementigen Vektor. Diese Vektoren bilden die Eingabesfr den Rest des SST-Netzwerks,
welcher Temporal Action Proposals generiert. Mit dem dort eingesetzten RNN ist es rag-
lich, einen zeitlichen Zusammenhang zwischen den C3D-Features herzustellen. In dieser
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Abbildung 1.2.. Exemplarische Darstellung eines mglichen Two-Stream-Modells. Opti-
scher Fluss wird aus dem Eingabevideo extrahiert, C3D-Features werden separadrf Bild-
daten und Bilder des optischen Flusses durch jeweils ein C3D-Netzwerk extrahiert. So
entstehen #ir jeweils 16 Bilder des Eingabevideos zwei separate, 4096-elementige Vekto-
ren. Die separaten Vektoren werden anschlie end fusioniert und dienen als Eingabeirf ein
SST-Netzwerk, welches Temporal Action Proposals ausgibt. Die Stelle der Fusion wurde
hier zur Veranschaulichung nach dem C3D-Netzwerk ge®hlt, kann aber auch an anderen
Stufen in der Verarbeitungskette statt nden. Eingabebild aus THUMOS'14 [JLZ * 14].

Arbeit soll das gesamte SST-Netzwerk zu einem Two-Stream-Netzwerk erweitert werden,
bei dem zustzlich zu dem Stream, der mit Hilfe des C3D-Netzwerks 3D-Faltungen auf
den originalen Bilddaten durchfuhrt, ein weiterer Stream eingedhrt wird, der mit Hilfe des
C3D-Netzwerks 3D-Faltungen auf Bildern auskihrt, die den optischen Fluss visualisieren.
In Abbildung 1.2 ist die initial umzusetzende Architektur dargestellt (vgl. Abschnitt 4.3.1),
dabei bezeichnet in dieser Abbildung SST das SST-Netzwerk ohne das C3D-Netzwerk. Die
Fusion der anfangs separaten Netzwerke ist exemplarisch dargestellt, alternativ kann sie
bereits im C3D-Netzwerk oder im bzw. nach dem SST-Netzwerk geschehen. Es soll un-
tersucht werden, ob mit dem zustzlichen Einsatz von 3D-Faltungen auf den Bildern des
optischen Flusses und den daraus resultierenden Two-Stream-Modellen eine Verbesserung
gegember dem klassischen SST-Netzwerk erzielt werden kann, welches nur einen Stream
mit 3D-Faltungen auf den originalen Bilddaten einsetzt. Dareiber hinaus soll untersucht
werden, an welcher Stelle beide Streams gewinnbringend fusioniert werdereknen.

Die Auswertung ndet auf dem THUMOS'14-Datensatz [JLZ * 14] statt, evaluiert werden
folgende Metriken: Durchschnittlicher Recall beziglich der durchschnittlichen Anzahl an
Proposals, Recall bei durchschnittlich 1000 Proposals bemglich der temporal Intersection
over Union (tloU) und durchschnittlicher Recall bei durchschnittlich 1000 Proposals. Die
Ergebnisse werden unter anderem mit denen des originalen SST-Netzwerks verglichen,
um Reickschkisse auf die Mitzlichkeit des zusatzlichen Streams mit 3D-Faltungen auf den
Bildern des optischen Flusses ziehen zuekinen.



1. Einleitung

1.2. Schwerpunkte und Beitr age der Arbeit

Im Nachfolgenden werden die einzelnen durch diese Arbeit erbrachten Be#ige vorgestellt.

1.2.1. Beitrag #1

Das gesamte SST-Netzwerk wurde zu einem Two-Stream-Netzwerk erweitert. Im einen
Stream werden dabei nach wie vor die originalen Bildsequenzen mit Hilfe von 3D-Faltungen
im C3D-Netzwerk verarbeitet, im erganzten Stream werden Bildsequenzen, die den opti-
schen Fluss visualisieren, mit Hilfe von 3D-Faltungen im C3D-Netzwerk verarbeitet. Nach

der Anwendung der 3D-Faltungen wurden in dieser Arbeit verschiedene Varianten zur
Fusion beider Streams untersucht.

1.2.2. Beitrag #2

Zusatzlich zur Untersuchung verschiedener Varianten der Fusion wurden Untersuchungen
zur Parametrisierung der resultierenden Two-Stream-Netzwerke durchgeirt. Experimen-
tell wurden geeignete Parametrisierungen bestimmt und verglichen.

1.2.3. Beitrag #3

Es wurde eine experimentelle Auswertung der entworfenen Two-Stream-Modelle mit unter-
schiedlichen, experimentell bestimmten Parametrisierungen durchgehrt. Die Ergebnisse
der verschiedenen Varianten wurden miteinander verglichen, ebenso wurde ein Vergleich
Zu Single-Stream-Varianten des SST-Netzwerks durchgehrt.

1.2.4. Beitrag #4

Fur die Bestimmung des optischen Flusses, der anschlie end in Bildsequenzen visualisiert
wird, wurden zwei Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses verglichen und verglei-
chend ausgewertet: Das Verfahren nach Brox et al. [BBPWO04] und FlowNet2 [IMS17].

1.3. Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 liefert einen Uberblick mber wichtige verwandte Arbeiten, die die Basis #r die
weitere Arbeit bilden. In Kapitel 3 werden anschlie end Grundlagen zu Neuronalen Netzen
und zum optischen Fluss vorgestellt, die éir das weitere Vorgehen in dieser Arbeit wichtig
sind. Kapitel 4 geht auf die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Modelle und entworfenen
Two-Stream-Modelle ein; auf die Implementierung wird in Kapitel 5 eingegangen. Eine
Auswertung der verschiedenen Modelle wird in Kapitel 6 vorgenommen, Kapitel 7 liefert
eine abschlie ende Zusammenfassung mit Diskussion und Ausblick.






2. Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden Arbeiten vorgestellt, die direkt oder indirekt mit der Problem-
stellung der Generierung von Temporal Action Proposals verwandt sind, sowie Arbeiten,
die sich mit dem Einsatz des optischen Flusses athnlichen Gebieten beschftigen. Dabei
werden diejenigen Arbeiten im Detail betrachtet, die die Grundlage #ir diese Arbeit bilden.
Auf verwandte Arbeiten im gre eren Rahmen wurde bereits in Abschnitt 1.1 eingegangen.

2.1. Learning Spatiotemporal Features with 3D Convolutio-
nal Networks

Tran et al. verwenden im Rahmen ihrer Arbeit ,Learning Spatiotemporal Features with 3D
Convolutional Networks\ [TBF * 15] ein Modell, das Bildsequenzen und Videos zum Zweck
der Aktionserkennung verarbeitet; es wird durch ein 3D Convolutional Network realisiert.
Hierbei wurde das Konzept der 2D Convolutional Neural Networks, die in der zweidimen-
sionalen Bildebene operieren, um eine dritte, zeitliche Dimension erweitert. Das entworfene
Neuronale Netz wird kurz als C3D bezeichnet { das Augenmerk liegt dabei darauf, dass
ein kompakter Vektor auf Basis von Videodaten als Deskriptor #ir diese extrahiert und an-
schlie end zur Klassi kation verwendet werden kann. Solche extrahierten Vektoren werden
als C3D-Features bezeichnet. Sie werden aus jeweils 16 aufeinanderfolgenden Bildern eines
Videos extrahiert, als Resultat werden die Bilddaten zu einem 4096-elementigen Vektor
komprimiert. Dieser Vektor wird auf Basis der Aktivierungen der ersten der beiden Fully
Connected Layers des Neuronalen Netzes gebildet { prinzipiell énen jedoch auch die
Aktivierungen der zweiten Fully Connected Layer verwenden werden, wie es beispielsweise
in [BES™ 17] geschieht. Die extrahierten Aktivierungen unterlaufen anschlie end noch eine
L .-Normalisierung.

Durch den Einsatz von 3D-Faltungen ist es moglich, zeitliche Informationen zu erhalten,
die bei 2D-Faltungen verloren gehen wirden [TBF* 15]: So bewegt sich ein 2D-Kernel nur
eber die raumliche Ausdehnungen eines Bildes und erzeugt als Ausgabe wiederum nur ein
einzelnes Bild. Ein 2D-Kernel kann zwar auch mehrere Bilder auf einmal verarbeiten, die
Verschiebung des Filters ndet jedoch wieder nur in der mumlichen Dimension statt und
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(a) 2D-Faltung (b) 2D-Faltung (mehrere Bilder) (c) 3D-Faltung

Abbildung 2.1.: Darstellung verschiedener Moglichkeiten der Faltung [TBF* 15]: a) Eine
2D-Faltung wird auf einem einzelnen Bild ausgedihrt, was als Ausgabe ein einzelnes Bild
erzeugt. b) Mehrere Bilder werden zu einer Eingabe zusammengefasst, indem die einzelnen
Bildern auf verschiedene Kamle verteilt werden. Eine 2D-Faltung wird auf diesen Kamlen
ausgetihrt, als Ausgabe entsteht wiederum ein einzelnes Bild. ¢) Eine 3D-Faltung wird
auf den Bildern eines Videos ausgehrt. Durch die 3D-Faltung wird aus dem Raum-Zeit-
Volumen, das als Eingabe fungiert, wiederum ein Raum-Zeit-Volumen erzeugt. Dabei wird
der Kernel auch uber die zeitliche Dimension verschoben. Abbildung aus [TBF 15].

es wird wieder nur ein einzelnes Bild als Ausgabe erzeugt. Gegeartglich hierzu verhalten
sich 3D-Kernels: Ihnen lennen Bildsequenzen mit einer zeitlichen Komponentaibergeben
werden; die Kernels operieren dabei dann sowohl auf der zeitlichen Dimension als auch
auf den beiden mumlichen Dimensionen { in Folge wird aus einem Raum-Zeit-Volumen,
de niert durch die Bildsequenz, wiederum ein Raum-Zeit-Volumen erzeugt. Entsprechend
wird auch das Pooling auf die zeitliche Dimension erweitert. Abbildung 2.1 stellt den
Sachverhalt dar. Basierend auf dieser Motivation ist es der mchste Schritt in der Arbeit
von Tran et al., eine geeignete Architektur fr den Einsatz von 3D Faltungen zu scha en.

Als ein erster Schritt in Richtung einer solchen Architektur wird nach einer idealen Gro e
fur die 3D-Kernels gesucht. Dabei wird #ir die Festlegung der mumlichen Dimension des
Filters die Arbeit von Simonyan et al. [SZ14] herangezogen, dieef 2D-Kernel die Dimen-
sion 3 3 als ideal identi ziert hat. Diese Gre e wird fur die raumliche Komponente des
3D-Kernels unvemndert mbernommen, wahrend die Gre e der zeitlichen Dimension des
Kernels zu Untersuchungszwecken variiert wird. Zur Untersuchung wird eine vereinfachte
Version des smteren C3D-Netzwerks eingesetzt, die auseif Convolutional Layers mit
sich jeweils anschlie ender Max Pooling Layer besteht, sowie abschlie end aus zwei aufein-
anderfolgenden Fully Connected Layers. Zum Zwecke der Ausgabe endet die letzte Fully
Connected Layer in einer Softmax Layer. Mit Hilfe dieser Architektur werden diverse Tests
zum Finden einer idealen Gp e der zeitlichen Dimension fur den 3D-Kernel durchgetihrt
[TBF * 15]: Zum einen werden Varianten getestet, bei denen die ®re der zeitlichen Di-
mension des Kernelaber alle Convolutional Layers konstant bleibt; es werden die Ge en
1, 3, 5 und 7 untersucht. Damriber hinaus werden Varianten mit zunehmender und abneh-
mender Gre e getestet; die Gre en betragen im zunehmenden Fall3 3 5 5 7 undim
abnehmenden Fall7 5 5 3 3. Um zu verhindern, dass unterschiedliche Kernelgr en
Ausgaben unterschiedlicher Gp e erzeugen, wird Padding eingesetzt. kir die genannten
Varianten werden entsprechende Neuronale Netze trainiert, anschlie end wird die erziel-
te Genauigkeit bei der Aktionserkennung ausgewertet. Bei dieser Auswertung erzielte die
Architektur die besten Ergebnisse, bei der in allen Schichten die feste @&re 3 fur die
zeitliche Dimension der 3D-Kernels verwendet wurde. Entsprechend wurden 3D-Kernels
mit der mit der Gree 3 3 3 als experimentell bestimmte ideale Wahl identi ziert.
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Abbildung 2.2.: Schematische Darstellung der Architektur des C3D-Netzwerks [TBF 15]:
Auf funf Blecke von Convolutional und Pooling Layers mit ansteigender Anzahl an Ker-
nels folgen zwei Fully Connected Layers und abschlie end eine einzelne Softmax Layer.
Abbildung aus [TBF * 15].

Aus der Architektur, die zur Bestimmung der idealen Kernelgre e verwendet wurde, geht
die endgultige Architektur des C3D-Netzwerks hervor [TBF* 15]: Die Anzahl der Convo-
lutional Layers wird von funf auf acht erheht, die Gre e der einzelnen Fully Connected
Layers wird auf 4096 verdoppelt. Nach wie vor werden die Convolutional Layers und die
Pooling Layers in fanf Blecken organisiert; die ersten beiden Bicke verkigen jeweilseber
eine Convolutional Layer gefolgt von einer Pooling Layer, v@hrend die letzten drei Blocke
eber jeweils zwei Convolutional Layers vor der Pooling Layer verigen. Die erste Poo-
ling Layer verwendet eine Kernelgpe von 1 2 2, alle nachfolgenden Pooling Layers
hingegen 2 2 2. Dabei steht an erster Stelle die Ge e der zeitlichen Dimension, an
zweiter und dritter Stelle stehen die Gre en der raumlichen Dimensionen. Der Stride wird
entsprechend der Kernelge e gewahlt, sodass keinetberlappung beim Pooling statt n-
det. Die Kernel der Convolutional Layers haben durchgehend die zuvor bestimmte Gre

3 3 3, werden im Gegensatz zu den Kerneln der Pooling Layers jedoch durchggig
mit Stride 1 1 1 verwendet. Die Anzahl der Kernels pro Schicht steigt von Block zu
Block, innerhalb der Blecke verwenden die Convolutional Layers gleich viele Kernels. Die
einzelnen Bbcke verwenden die folgende Anazhl an Kernels pro Convolutional Layer: 64,
128, 256, 512 und nochmals 512. Eine schematische Darstellung des Netzwerks ndet sich
in Abbildung 2.2.

Im Rahmen der Evaluation ist vor allem die Verwendung der C3D-Features zusammen mit
einem Kilassi kator in Form einer Support Vector Machine (SVM) mit linearem Kernel
von Interesse { im Folgenden wird das Vorgehen zur Aktionserkennung auf dem UCF101-
Datensatz [SZS12] mher erlautert [TBF * 15]: Hierzu werden C3D-Features als Aktivie-
rungen der ersten Fully Connected Layer extrahiert, welche dann im Anschluss einek »-
Normalisierung unterzogen werden. Dabei wird immer ein Block aus 16 aufeinanderfolgen-
de Bildern verarbeitet. Um C3D-Features fur ein ganzes Video zu extrahieren, wird mit
den ersten 16 Bildern begonnen, anschlie end wird ein Schritt mit einer Schrittweite von
8 Bildern unternommen, bevor wieder extrahiert wird { es kommt zu 50% Uberlappung.
Vor der Anwendung der L,-Normalisierung wird der Durchschnitt eber alle extrahier-
ten Aktivierungen gebildet, so entsteht ein Vektor pro Video. Fer die Bestimmung von
Aktionen wird auf Basis der C3D-Features anschlie end eine lineare SVM trainiert; das
C3D-Netzwerk wird auf anderen Daten#tzen vortrainiert, es ndet auch kein Finetuning
auf UCF101 statt. Insgesamt werden drei Netze vortrainiert, eines auf dem nicht ver-
o entlichten 1380K-Datensatz, eines auf dem Sports-1M-Datensatz [KTS 14] und eines
auf dem I1380K-Datensatz mit anschlie endem Finetuning auf dem Sports-1M-Datensatz
[TBF * 15]. Letzteres funktioniert im Rahmen der Tests #ir die Genauigkeit am besten. Fur
die C3D-Features dieses Netzes wurde eine lineare SVM trainiert; auch wurden die C3D-
Features aller drei Varianten zu einem einzigen Featurevektor der Go e 12288 =3 4096
zusammengefasst und eine weitere lineare SVM wurde auf Basis dieser Featurevektoren
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trainiert. Die Ergebnisse auf dem UCF101-Datensatz lbnnen Tabelle 2.1 entnommen wer-
den. Im Vergleich mit den anderen getesteten Methoden, die lediglich RGB-Bilder als Ein-
gabe verwenden, erzeugt C3D die besten Ergebnisse, obwohl C3D selbst nicht auf UCF101
trainiert wurde und lediglich ein linearer Klassi zierer verwendet wurde.

Methode Genauigkeit
ImageNet + lineare SVM 68.8%
iDT w/ BoW + lineare SVM 76.2%
Deep Networks 65.4%
Spatial Stream Network 72.6%
LRCN 71.1%
LSTM Composite Model 75.8%
C3D (1 Netz) + lineare SVM 82.3%
C3D (3 Netze) + lineare SVM 85.2%
iDT w/ Fisher Vector 87.9%
Temporal Stream Network 83.7%
Two-Stream Networks 88.0%
LRCN 82.9%
LSTM Composite Model 84.3%
Conv. Pooling on long clips 88.2%
LSTM on long clips 88.6%
Multi-Skip Feature Stacking 89.1%
C3D (3 Netze) + iDT + lineare SVM 90.4%

Tabelle 2.1.: Resultate von C3D bei der Aktionserkennung auf dem UCF101-Datensatz
[TBF * 15]: Der mittlere Abschnitt enth alt nur Verfahren, die genau wie C3D nur RGB-
Bilder als Eingabe verwenden, folglich vom Informationsgehalt der Eingabedaten vergleich-
bar sind. Im unteren Abschnitt sind Verfahren zu nden, die sich auf zusatzliche oder an-
dere Eingaben sktzen, wie beispielsweise die Two-Stream Networks, die zagzlich zu den
RGB-Daten noch den optischen Fluss verwenden. Der erste Abschnitt hingegen fungiert
nur als eine einfache Baseline zu Vergleichzwecken. Tabelle aus [TBES5].

2.2. SST: Single-Stream Temporal Action Proposals

In ihrer Arbeit ,SST: Single-Stream Temporal Action Proposals\ [BES 17] befassen sich
Buch et al. mit der Generierung sogenannter Temporal Action Proposals als Basis der
Temporal Action Localization. Temporal Action Proposals sind dabei Zeitfenster in ei-
nem Video, von denen angenommen wird, dass in ihnen mit hoher Wahrscheinlichkeit
eine Aktion statt ndet. Zus atzlich sollen sie neglichst genau der zeitlichen Ausdehnung
der enthaltenen Aktion entsprechen { im Idealfall beginnt und endet das Zeitfenster dort,
wo auch die Aktion beginnt und endet. Diese Zeitfenster werden dann als Basiaif die
Temporal Action Localization weiterverwendet. Zur Erzeugung der Temporal Action Pro-
posals haben Buch et al. ein Recurrent Neural Network entworfen, das ein Video in einem
einzelnen Durchlauf verarbeitet und dabei Temporal Action Proposals erzeugt, ohne dass
dabei einzelne Bilder des Videos wiederholt betrachtet werden mssen. Das entworfene
Recurrent Neural Network wird im Folgenden als SST-Netzwerk bezeichnet.
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Abbildung 2.3.: Architektur des SST-Netzwerks [BES" 17]: Ein ungekerztes Eingabevideo
wird mit Hilfe der dreistu gen Architektur aus Visual Encoder, Sequence Encoder und
Ausgabemodul verabeitet, Vorschige #ir Zeitfenster mit jeweils zugehorigem Kon denz-
wert werden ausgegeben. Abbildung aus [BESL7].

Bei der Erzeugung von Temporal Action Proposals sollen zeitliche Abschnitte in langen
und ungekeirzten Videos gefunden werden, die Aktionen enthalten. Als ungeltrzte Vi-
deos werden hierbei Videos angesehen, die Abschnitte mit Aktionen und Abschnitte oh-
ne Aktionen enthalten. Ein solches Video kann beispielsweise so aussehen: Ein Stadion
wird von au en gezeigt (keine Aktion), dann werden Menschen im Stadion gezeigt, die
Fu ball spielen (Aktion), zwischenzeitlich werden wiederholt Statistiken zum Spiel einge-
blendet (keine Aktion). Es gilt dann die zeitlichen Abschnitte zu identi zieren, in denen

Fu ball gespielt wird. Vor der Er ndung von Temporal Action Proposals mussten Sliding-
Window-Verfahren eingesetzt werden, bei denen Zeitfenster verschiedener &e wber das
Video verschoben wurden. Alle Stellen, an die sie geschoben wurden, fungierten dann als
Grundlage fur die Temporal Action Localization, indem beispielsweise mittels eines Klas-
si zierers bestimmt wurde, ob sie eine Aktion enthalten oder nicht. Mit diesem Ansatz
meissen zahlreiche Zeitfenster betrachtet werden. Es swe daher winschenswert, die An-
zahl von Zeitfenstern, die zur Klassi zierung betrachtet werden nmeissen, zu verringern.
Dieses Ziel kann durch den Einsatz von Temporal Action Proposals erreicht werden. Die-
ses Vorgehen kann man als analog zu dem Prinzip der Kaskadierung beim Boosting, wie es
von Viola & Jones [VJO01] verwendet wurde, betrachten: Erst werden irrelevante zeitliche
Segmente verworfen, das vergleichsweise aufwendige Klassi zierungsverfahren schlie t sich
dann nur noch auf vielversprechenden zeitlichen Segmenten an { so wie beim Boosting
nach und nach komplexere Klassi katoren verwendet werden. Im Rahmen der Arbeit von
Buch et al. sollen vielversprechende Temporal Action Proposals generiert werden { dabei
wird erreicht, dass im Rahmen der Erzeugung kein Bild der zu verarbeitenden Videose-
quenz doppelt betrachtet werden muss, wie es bei vorangegangenen Arbeiten der Fall war
[BES* 17].

Das SST-Netzwerk hat folgende dreistu ge Architektur: Zuerst wird ein Visual Encoder
verwendet, auf dem ein Sequence Encoder aufbaut, welcher in einem Ausgabemodul endet.
Eine schematische Darstellung der Architektur kann Abbildung 2.3 entnommen werden.
Als Eingabe erhalt das SST-Netzwerk ein ungeldrztes Video. Im Folgenden schlie en sich
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die einzelnen Module an, die hier mher erlautert werden [BES' 17]:

Visual Encoder: Bei diesem Teil der Architektur handelt es sich lediglich um ein C3D-
Netzwerk, welches in Abschnitt 2.1 mher erlautert wurde. Im Rahmen des SST-Netzwerks
wird es dazu verwendet, #ir jeweils 16 zusammenkngende Bilder eines Eingabevideos einen
4096-elementigen Vektor zu extrahieren, der diese beschreibt. Dieser Vektor entspricht hier
im Gegensatz zu Abschnitt 2.1 der Ausgabe der zweiten Fully Connected Layer des C3D-
Netzes ohnel 2-Normalisiserung; auf diese Weise extrahierte Vektoren werden in Zukunft
als C3D-Features bezeichnet. Vektoren werden hierbei ohn®berlappung bei den Bildern
extrahiert, so beispielsweisedr Bild 1-16 und 17-32; dies setzt sich fort, bis keine vollen 16
Bilder mehr im Video enthalten sind. Die verwendete Schrittweite entspricht hier folglich
16 Bildern. Buch et al. geben in ihrer Arbeit an, dass das C3D-Netzwerk mit den Gewich-
ten, die Tran et al. [TBF * 15] bestimmt haben, initialisiert wird. Es wird keine eindeutige
Aussage dasiber getro en, ob das C3D-Netzwerk mit dem Rest des SST-Netzwerks zu-
sammen trainiert wird; Tests mit der via Github bereitgestellten Implementierung® zeigen,
dass das C3D-Netzwerk nach der Initialisierung nicht weiter trainiert wurde. Die durch das
C3D-Netzwerk erhaltenen C3D-Features #@ir jeweils 16 Bilder werden abschlie end einer
Hauptkomponentenanalyse unterzogen, um die Go e des jeweiligen Vektors zu reduzieren.

Sequence Encoder: Dieser Teil der Architektur dient dazu, zeitliche Zusammenhange
zwischen den einzelnen aufeinanderfolgenden C3D-Featurevektoren zu erkennen und auf
dieser Basis zu bestimmen, ob in bestimmten Zeitfenstern eine Aktion statt ndet oder
nicht. Hierzu wird ein Recurrent Neural Network eingesetzt, das Gated Recurrent Units
(GRUSs) verwendet; Long Short-Term Memory als bekannte Alternative wurde experimen-
tell als leicht unterlegen eingestuft. Die GRUs liefern die Eingabedir das sich anschlie ende
Ausgabemodul { zu jedem Zeitschritt berechnen die GRUs des Sequence Encoders auf Ba-
sis des aktuell eingegebenen C3D-Featurevektors einen neuen verborgenen Zustand; der
verborgene Zustand der letzten Schicht von GRUs wird anschlie end ausgelesen und an
das Ausgabemodul weitergeleitet.

Ausgabemodul: Dieser abschlie ende Teil der Architektur dient dazu, den verborgenen
Zustand aus der letzten Schicht des vorgeschalteten Sequence Encoders in Kon denzwerte
fur Temporal Action Proposals umzuwandeln. Dabei werden pro Zeitschritt Kon denz-
werte fur k Zeitfenster berechnet; diese sehen wie folgt aus: Es wird mit einem Zeitfenster
begonnen, das die 16 Bilder der aktuellen Eingabe umfasst, dieses de niert das erste der
k Zeitfenster; anschlie end wird das Zeitfenster jeweils so erweitert, dass es zaizlich die
16 vorangegangenen Bilder umfasst, bis auf diese WeigeZeitfenster fur die Ausgabe de-
niert sind. Die so betrachteten Zeitfenster erspannen sicheber 16 32;:::;;k 16 Bilder.
Um fur diese Zeitfenster die zugebrigen Kon denzwerte zu bestimmen, wird eine Fully
Connected Layer mit logitischer Sigmoidfunktion als Aktivierungsfunktion verwendet. Um
abschlie end die Zahl der Zeitfenster zu reduzieren und nur vielversprechende Zeitfenster
zu behalten, schlie en sich Nachbearbeitungsschritte an. So werden beispielsweise mit der
Non-Maxima-Suppression Ergebnisse entfernt, die in ihrer Umgebung nicht den dchsten
Kon denzwert haben, und ein Schwellwert sorgt dakir, dass Zeitfenster, die eine geringen
Kon denzwert aufweisen, verworfen werden.

Da das SST-Netzwerk spter auf langen, ungekarzten Videosequenzen arbeiten soll, wird
es wahrend des Trainings mit Eingaben konfrontiert, die deutlich langer als die maximale

https://github.com/shyamal-b/sst
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Langek 16 eines Zeitfenstersr die Temporal Action Proposals, die generiert werden,
sind. Dareber hinaus werden diese Eingaben zu Trainingszweckeaberlappend erzeugt.
Man erhot sich damit, dass eine Sattigung des verborgenen Zustands des eingesetzten
Recurrent Neural Networks vermieden wird, wie sie in vorangegangenen Arbeiten bei lan-
gen Eingaben aufgetreten ist [BES 17]. Durch die zustzliche ®berlappung der Eingaben
kann dareber hinaus wahrend des Trainings erreicht werden, dass Abschnitte des Videos
mit verschiedenem Kontext betrachtet werden konnen. Um das Fu ball-Beispiel wieder
aufzugreifen: Eine Trainingssequenz &nnte zuerst das Stadion und anschlie end das ei-
gentliche Fu ballspiel zeigen { eine weitere Trainingssequenz &nnte denselben Teil des
Fu ballspiels zeigen und anschlie end Zwischenergebnisse, die eingeblendet werden. In
beiden Fallen wird die Aktion Fu ball spielen mit verschiedenem Kontext gezeigt. Um
das Training mit Hilfe des Adam-Algorithmus und Backpropagation zu ermeglichen, muss
dareiber hinaus noch gekart werden, ab wann ein Temporal Action Proposal, das durch
das SST-Netzwerk generiert wird, bemglich der annotierten Zeitintervalle in den Trai-
ningsdaten als korrekt gilt. Hierzu wird die temporal Intersection over Union, kurz tloU,
verwendet: Die zeitliche Uberlappung zweier Zeitfenster in Relation zu ihrer Vereinigung.
Betragt die tloU bezuglich eines annotierten Zeitintervalls der Trainingsdaten mindestens
50%, so wird angenommen, dass das Temporal Action Proposals als korrekt detektiert
werden muss, ansonsten als falsch. Der Fehler des Netzwerkes, der tlas Training not-
wendig ist, wird dann mit Hilfe der gewichteten binaren Kreuzentropie zwischen erwarteter
Ausgabe und tatsachlicher Ausgabe bestimmt. Die Gewichte werden dazu eingesetzt, die
unterschiedlichen Hau gkeiten des Auftretens positiver und negativer Beispiele #r die
unterschiedlichen Langen der Temporal Action Proposals auszugleichen. Daber hinaus
werden sowohl Dropout als auchL >-Regularisierung wahrend des Trainings eingesetzt.
Trainiert wurde auf dem THUMOS'14-Validierungsdatensatz [JLZ* 14] mit einer Auftei-
lung in 80% Trainingsdaten und 20% Validierungsdaten.

Da es die Aufgabe des SST-Netzwerks ist, Zeitfenster zu nden, die mit hoher Wahrschein-
lichkeit Aktionen enthalten und diese zeitlich meglichst genau eingrenzen, wird die Metrik
Recall zur Evaluation verwendet { sie gibt in diesem Fall den Prozentsatz der annotierten
Zeitfenster far Aktionen an, die durch das SST-Netzwerk gefunden wurden. Ein annotiertes
Zeitfenster gilt dabei als gefunden, wenn das SST-Netzwerk nach der Nachverarbeitung
ein entsprechendes Temporal Action Proposal ausgibt, welches mindestens eine gewisse
tloU mit dem annotierten Zeitfenster aufweist. Mit Hilfe des Recalls werden zwei verschie-
dene Evaluationen durchgedihrt: Zum einen wird der durchschnittliche Recall beziglich
diverser tloU-Schwellwerte innerhalb eines Intervalls in Relation zur durchschnittlich An-
zahl der betrachteten Temporal Action Proposals bestimmt, zum anderen wird der Recall
bei fester durchschnittlicher Anzahl von 1000 Temporal Action Proposals pro Video in
Relation zur tloU bestimmt. Ergebnisse diverser Tests lonnen Abbildung 2.4 enthommen
werden. Die verwendeten Schwellwerteefr die tloU entstammen dabei im linken Bild dem
Intervall [0:5;1:0] und im mittleren Bild dem Intervall [0 :7;0:95] [BES" 17]. Wie zu sehen
ist, gelingt es dem SST-Netzwerk, sich im Rahmen der Evaluation des durchschnittlichen
Recalls in Relation zur durchschnittlichen Anzahl an Proposals gegen alle anderen getes-
teten Methoden durchzusetzen. Bei der Evaluation des Recalls bei durchschnittlich 1000
Temporal Action Proposals pro Video in Relation zur tloU schlagt sich das SST-Netzwerk
im niedrigen tloU-Bereich etwas schlechter als das SCNN-prop-Verfahren, schneidet deaf
jedoch bei hoher tloU deutlich besser ab als die Verfahren, mit denen verglichen wird.
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2.3. On the Integration of Optical Flow and Action Recognition

Abbildung 2.4.: Evaluation des SST-Netzwerks berglich des Recalls [BES 17]: Links und
in der Mitte wird der durchschnittliche Recall bezuglich der durchschnittlichen Anzahl an
Temporal Action Proposals pro Video evaluiert. In beiden Fallen muss ein Intervall gevahlt
werden, wber das der Durchschnitt des Recalls berglich mehrerer tloU-Schwellwerte ge-
bildet wird { diese Schwellwerte entstammen dem Intervall [Q5; 1:0] bzw. [0:7; 0:95]. Rechts
wird der Recall bei durchschnittlich 2000 Temporal Action Proposals pro Video in Relati-
on zur tloU bestimmt { hier schl agt sich das SST-Netzwerk bei hoher tloU besser als die
Verfahren, mit denen verglichen wird. Abbildung aus [BES' 17].

Uber die hier vorgestellten Ergebnisse hinaus wurden noch weitere Auswertungen im Rah-
men der Arbeit von Buch et al. [BES' 17] durchgetihrt und k ennen bei Interesse dort
nachgeschlagen werden; sie sind jedochirfdiese Arbeit nicht relevant.

2.3. On the Integration of Optical Flow and Action Recogni-
tion

Im Rahmen ihrer Arbeit ,,On the Integration of Optical Flow and Action Recognition\
[SLLG™* 17] untersuchen Sevilla-Lara et al. den Ein uss des optischen Flusses bei der Ak-
tionserkennung. Es wird maher untersucht, ob und warum optischer Fluss #ér die Aktions-
erkennung retzlich ist; daruber hinaus wird darauf eingegangen, wie optischer Flussuf
die Aktionserkennung optimiert werden kann.

Zur Untersuchung des optischen Flusses wurde ein Temporal Segment Network (TSN)
[WXW * 16] verwendet; es handelt es sich um ein Two-Stream Convolutional Neural Net-
work. Als megliche Eingaben fungieren beispielsweise RGB-Bilder und der zugehige op-
tische Fluss; zur Auswertung wird der gewichtete Durchschnitt der Streams verwendet.
Dies ermeglicht es, auch die einzelnen Streams auszuwerten und so beispielsweise die Klas-
si kationsgenauigkeit des Teilnetzwerks #ir den optischen Fluss alleine zu bestimmen. In
einer ersten Untersuchung wurden die Teilnetzwerkesfr die RGB-Daten und fer den op-
tischen Fluss separat betrachtet. Die Klassi kationsgenauigkeit &ir RGB-Daten und den
zugehorigen optischen Fluss wurden dabei jeweils separaef den UCF101-Datensatz be-
stimmt, hierbei zeigte das Teilnetzwerk #ir den optische Fluss eine um etwa 1.4% éhere
Klassi kationsgenauigkeit.

Da der optische Fluss die Bewegungsinformationen zwischen Bildern englt, | age die Ver-
mutung nahe, dass der Hauptwert des optischen Flusses in der abgebildeten Bewegung
liegt. Sevilla-Lara et al. kommen in ihrer Arbeit jedoch zu dem Schluss, dass der Haupt-
wert des optischen Flusses an einer anderen Stelle liegtamlich bei der Eigenschaft, dass
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2. Verwandte Arbeiten

Abbildung 2.5.: Beispiele ®ir Farbanderungen, wie sie éir diverse Experimente vorgenom-
men wurden [SLLG" 17]: Links: Originalbild, Mitte: zuf allig gewichtete Farbkanale, Rechts:
geanderte Colormap. Abbildung aus [SLLG" 17].

von der farblichen Darstellung in Bildern abstrahiert wird. Unterscheiden sich beispiels-
weise zwei Objekte weder in ihrer Form noch in ihrer Bewegung, sondern lediglich in
inrer Farbgebung, erzeugen beide denselben optischen Fluss. Hierdurch reduzieren sich die
Meglichkeiten, die erlernt werden mussen, entsprechend leichterdlt der Lernprozess aus
[SLLG™* 17]. Die Grundlage #rr die Schlussfolgerung von Sevilla-Lara et al. bilden die Ex-
perimente, die im Rahmen ihrer Arbeit durchgefhrt wurden: Es wurde zuerst versucht,
die Informationen uber den zeitlichen Verlauf von Bewegungen aus dem optischen Fluss zu
eliminieren. Das TSN verarbeitet im Teilnetz fur den optischen Fluss jeweils den zu sechs
Bildern geherenden optischen Fluss { folglich #inf Flussfelder. Diese wurden im Rahmen
des ersten Experiments zudllig gemischt. Hierdurch gehen die Informationeneber den
zeitlichen Zusammenhang der Bewegungen der einzelnen Flussfelder verloren. In einem
zweiten Versuch wurden daeiber hinaus die Bilder vor der Berechnung des optischen Flus-
ses gemischt, sodass nicht einmal mehr die einzelnen Flussfelder tathliche Bewegungen
abbilden. Entsprechend sank die Genauigkeit bei der Aktionserkennung auf dem UCF101-
Datensatz im ersten Fall auf 7868% und im zweiten Fall auf 5955%. Gemessen an der
Tatsache, dass keine tatachlichen Bewegungen mehr abgebildet werden, ist dieses Ergeb-
nis immer noch gut { werde man jede Klasse zudllig wahlen, ware eine Genauigkeit von
etwa 1% zu erwarten [SLLG 17]. Im Rahmen weiterer Experimente wurde die Farbe der
Eingabebilder einmal durch Einsatz einer genderten Colormap manipuliert, ein anderes
Mal durch eine zufallige Skalierung der einzelnen Farbkamle (zwischen 0.3 und 1.0). Ein
Bild vor und nach der jeweiligen Manipulation ist in Abbildung 2.5 zu sehen. Der opti-
sche Fluss wurde im Anschluss auf den manipulierten Bildern berechnet. Die Ergebnisse
bezglich der Klassi kationsgenauigkeit kennen Tabelle 2.2 entnommen werden.

Eingabe Genauigkeit
Opt. Fluss 86.85%
RGB 85.43%
Opt. Fluss (gemischte Flussfelder) 78.64%
Opt. Fluss (gemischte Bilder) 59.55%
Opt. Fluss (geanderte Colormap) 84.30%
RGB (geanderte Colormap) 34.23%
Opt. Fluss (gewichtete Farbkanale) 85.71%
RGB (gewichtete Farbkanale) 62.65%

Tabelle 2.2.: Klassi kationsgenauigkeit des TSNs bemglich verschiedener Eingabemodali-
taten. Tabelle aus [SLLG 17].
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2.3. On the Integration of Optical Flow and Action Recognition

Abbildung 2.6.: Beispiele #r optischen Fluss, der von Neuronalen Netzen mit unterschiedli-
cher Optimierung erzeugt wurde, sowie die Di erenz der erzeugten Flussfelder [SLLG17].
Dabei wird links zuerst eines der Bilder gezeigt, auf dessen Basis der optische Fluss berech-
net wurde. Die beiden Bilder in der Mitte zeigen jeweils den optischen Fluss, der mit Hilfe
der Netzwerke erzeugt wurde { auf einem Bild wurde das Netzwerk mit der EPE-Metrik
optimiert, auf dem anderen mit dem Klassi kationsfehler. Ganz rechts wird der Unter-
schied zwischen den Flussfeldern mit Hilfe der euklidschen Distanz visualisiert. Abbildung
aus [SLLG" 17].

Die Klassi kationsgenauigkeit fur das Teilnetz, das mit den RGB-Daten arbeitet, nimmt

in Folge des Einsatzes der farblich veinderten Bilder stark ab, wahrend die Klassi kati-
onsgenauigkeit des Teilnetzes, das den optischen Fluss auf Basis der aederten Bilder
verwendet, nur minimale Einbu en aufweist. Dies gilt fur beide Arten der Modi kation.
Zusammen mit den vorherigen Ergebnissenefhren diese Ergebnisse zur Schlussfolgerung
von Sevilla-Lara et al., dass der Hauptwert des optischen Flusses in der Unakhgigkeit
von der farblichen Repmsentation der Szene liegt.

Abgesehen von den Untersuchungen zur dtzlichkeit des optischen Flusses und deren Ursa-
chen wurde der Frage nachgegangen, wie sich der optische Fluss flie Aktionserkennung
optimieren lasst. Hierbei kommen die Autoren im Rahmen ihrer Arbeit zu dem Schluss,
dass nur eine schwache Korrelation zwischen der klassischen Evaluationsmetrik EPE (End-
Point-Error) f ur die Genauigkeit des optischen Flusses und dem Nutzen des optischen Flus-
ses im Rahmen der Aktionserkennung besteht. Aus diesem Grund wurden Neuronale Netze
zur Berechnung des optischen Flusses mit dem TSN in einem Ende-zu-Ende-Netzwerk ge-
koppelt, das es erneglicht, die Neuronalen Netze mit dem Klassi kationsfehler des TSNs
statt mit der klassischen EPE-Metrik zu trainieren. Auf diese Art trainierte Netze funktio-
nieren fur die Aktionsklassi kation etwas besser als auf der EPE-Metrik trainierte Netze;
eine Verbesserung von bis zu 5% bepglich der Klassi kationsgenauigkeit tritt ein. Eine
Tabelle mit genauen Zahlen kann der Arbeit von Sevilla-Lara et al. [SLLG 17] entnommen
werden. Besonders interessant ist die Visualisierung dessen, was die neu trainierten Netze
zur Erzeugung des optischen Flusses an Stelle der Netze, die auf der EPE-Metrik trainiert
wurden, gelernt haben. Die Ergebnisse sind in weiten Bereichen selhnlich, Unterschiede
nden sich vor allem an den Stellen, an denen sich Menschen be nden, und an Bewe-
gungsgrenzen [SLLG 17]. Dies legt nahe, dass vor allem diese Bereiche im Rahmen der
Aktionsklassi kation von besonderem Interesse sind. Beispieleefr die Unterschiede werden

in Abbildung 2.6 dargestellt.
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2. Verwandte Arbeiten

Zusammenfassend sind vor allem folgende Punkte wichtig:
" Optischer Fluss ist nutzlich im Rahmen der Aktionsklassi kation.
" Optischer Fluss abstrahiert von der farblichen Erscheinung.

" Optischer Fluss lasst sich #r die Aktionserkennung verbessern, wenn er mit Hilfe
eines Neuronalen Netzes erzeugt wird und dieses auf Basis des Klassi kationsfehlers
trainiert wird.
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3. Grundlagen

In diesem Kapitel werden Grundlagen #ir das weitere Vorgehen in dieser Arbeit vorgestellt.
Dabei wird die Funktionsweise von kenstlichen Neuronalen Netzen mher erlautert und
verschiedene Architekturen von lkenstlichen Neuronalen Netzen werden vorgestellt. Im
Anschluss ndet eine Betrachtung des optischen Flusses, dem im Rahmen dieser Arbeit
eine zentrale Funktion zukommt, statt.

3.1. K unstliche Neuronale Netze

In diesem Abschnitt wird naher auf kenstliche Neuronale Netze eingegangen. Es wird ein
Uberblick uber den Aufbau und die Funktionsweise von lenstlichen Neuronalen Netzen
geliefert; anschlie end werden die einzelnen Teilkomponenten und Verfahren eingehend
betrachtet. In weiten Teilen wird hierzu auf die Arbeiten von Goodfellow et al. [GBC16]
und Stuart et al. [RN12] zureickgegri en. Da in dieser Arbeit ausschlie lich kenstliche
Neuronale Netze und kinstliche Neuronen behandelt und verwendet werden, werden diese
oftmals nur als Neuronale Netze bzw. Neuronen bezeichnet.

3.1.1. Aufbau und Funktionsweise

Um einen kurzen®berblick eber den Aufbau und die Funktionsweise von Neuronalen Net-
zen zu erhalten, wird vornehmlich die Arbeit von Stuart et al. [RN12] herangezogen, auf
die auch fur eine detailierte Betrachtung verwiesen wird. Um den Aufbau von Neuronalen
Netzen zu verstehen, wird zuerst die kleinste Einheit betrachtet, aus der sich Neurona-
le Netze zusammensetzen: ein einzelnes Neuron. In Abbildung 3.1 ist ein solches Neuron
dargestellt. Als Eingabe erhalt ein Neuron n + 1 Werte, wobei n dieser Werte von einem
Eingabevektor x stammen. Im Folgenden bezeichnetx; den i-ten Wert des Vektors x.
Dem Eingabevektor ist ein Gewichtsvektorw derselben lange zugeordnet, wobew; das
i-te Element dieses Vektors bezeichnet und dem Eingabewent; zugeordnet ist. Zustz-
lich zur Multiplikation von Eingabevektor und Gewichtsvektor ndet eine anschlie ende
Addition mit dem sogenannten Bias b, teilweise auch alswg bezeichnet, statt { dieser ist
die letzte fehlende Eingabe in das Neuronale Netz. Die Multiplikation des Eingabevektors
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

Abbildung 3.1.: Darstellung der Funktionsweise eines einzelnensnstlichen Neurons. Als
Eingabe erhalt das Neuronn Werte x;, die mit den zugeordneten Gewichtenw; im Rahmen
der Eingabefunktion eine gewichtete Summe bilden. Zuazlich erhalt es den Biasb als
Eingabe, der auch im Rahmen der Eingabefunktion aufaddiert wird. Insgesamt eralt ein
Neuron son + 1 Eingaben. Die gebildete Summez wird anschlie end an die nichtlineare
Aktivierungsfunktion g weitergereicht, die aufz angewendet die Aktivierung a erzeugt.
Abbildung auf Basis von [Fan18].

x mit dem Gewichtsvektor w und die anschlie ende Addition des Biasb bildet die soge-
nannte Eingabefunktion, die als Ausgabe ein Skalaz = w'x + b erzeugt. Dieses dient
anschlie end als Eingabe #r eine nichtlineare Aktivierungsfunktion g. Setzt man einzelne
Neuronen zu einem Netzwerk zusammen, ist die Nichtlinear#it der Aktivierungsfunktion
besonders wichtig: Werde das Netzwerk lediglich lineare Aktivierungsfunktionen verwen-
den, ware es nur in der Lage, lineare Funktionen darzustellen, denn die Komposition von
linearen Funktionen ist nach Umformung wieder eine einzige lineare Funktion. Der Ein-
satz von nichtlinearen Aktivierungsfunktionen sorgt dafer, dass diese Einschankung nicht
gilt [RN12]. Die nichtlineare Aktivierungsfunktion des Neurons erzeugt die Ausgabea, bei
der es sich wie bereits bez um ein Skalar handelt. Der Ausgabewerta wird auch als
Aktivierung bezeichnet.

Nachdem die ,Bausteiné\ von Neuronalen Netzen nun vorgestellt wurden, wird erkért,

wie sich ein Netz aus ihnen zusammensetzt. Bei der klassischen Form von Neuronalen
Netzen, den sogenannterFeedforward-Netzen wird die Eingabe in das Neuronale Netz
durch diverse Neuronen zur Ausgabe weitergereicht, ohne dass dabei Zyklen vorkommen.
Die gangigste Variante solcher Netze sieht vor, Neuronen in Schichten (engLayers) zu-
sammenzufassen und mehrere dieser Schichten nacheinander anzuordnen. Dabei ist jedes
Neuron der Schichti mit bis zu allen Neuronen der Schichti 1 und i + 1 verbunden.
Von allen verbundenen Neuronen der Schicht 1 erhalt es die jeweilige Aktivierung als
Eingabe, wahrend es selbst seine Aktivierung an alle verbundenen Neuronen der Schicht
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3. Grundlagen

Abbildung 3.2.: Darstellung der Verbindung zwischen zwei Schichten eines Neuronalen
Netzes. Schichti +1 stellt eine Fully Connected Layer dar, da jedes Neuron dieser Schicht
alle Aktivierungen der Neuronen der vorangegangenen Schichtals Eingabe erfult.

i +1 weiterleitet [GBC16]. Erh alt jedes Neuron einer Schicht alle Aktivierungen der vor-
angegangenen Schicht, spricht man von einefully Connected Layer. Alternativen hierzu
werden zu einem spteren Zeitpunkt vorgestellt. In Abbildung 3.2 wird der Aufbau und
die Verknepfung von zwei Schichten exemplarisch dargestellt. Im Folgenden sind noch die
Schichten fr Eingabe und Ausgabe von Daten zu betrachten. Die Schichter die Eingabe
von Daten wird als Eingabeschicht (engl.Input Layer ) bezeichnet, die Schicht zur Ausgabe
von Daten als Ausgabeschicht (englOutput Layer). Die Eingabeschicht besteht aus einer
beliebigen Anzahl an Einheiten, die jeweils einen skalaren Wert des Eingabevektors ausge-
ben und an die Neuronen der mchsten Schicht weiterleiten. Die G® e des Eingabevektors
muss dabei der Anzahl an Einheiten der Eingabeschicht entsprechen. Die Ausgabeschicht
besteht aus einer oder mehreren Ausgabeeinheiten, die die Ausgabe des Netzes produzie-
ren, beispielsweise eine Wahrscheinlichkeitsverteilung. Eingabe- und Ausgabeschicht sind
fur die Interaktion nach au en gedacht, wahrend bei den Schichten dazwischen keine In-
teraktion au erhalb des Neuronalen Netzes vorgesehen ist. Diese Schichten im Inneren des
Neuronalen Netzes werden als verborgene Schichten (englidden Layers) bezeichnet, ihre
zugehorigen Neuronen als verborgene Einheiten (engHidden Units).

Abschlie end ist noch zu klaren, wie die Gewichte und Biase des Neuronalen Netzes ge-
lernt werden kennen. Ziel des Lernvorgangs ist es, dass das Neuronale Netz die gmschte
Ausgabe erzeugt, beispielsweise korrekt entscheidet, ob auf einem Bild eine Katze zu sehen
ist oder nicht. Damit das Neuronale Netz lernen kann, sind Trainingsbeispiele atig. Im
Rahmen deseiberwachten Lernens nussen diese mit der Zielausgabe des Neuronalen Net-
zes annotiert sein. Es exisiteren auch uamberwachte Lernverfahren, die ohne Annotation
auskommen, diese sind jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht relevant. Die jeweilige Zie-
lausgabe, die den Trainingsbeispielen zugeordnet ist, beschreibt die gemschte Ausgabe
des Neuronalen Netzes; es kann sich beispielsweise um einenesan Wert handeln. Um
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

zu lernen, wird die Ausgabe des Neuronalen Netzeaurf die Trainingsbeispiele bestimmt
und mit der Zielausgabe verglichen. Der Fehler der Ausgabe des Netzes im Bezug zur
Zielausgabe wird bestimmt; hierzu kommt eine Loss-Funktion (engl.Loss Function) zum
Einsatz, die durch einen Vergleich zwischen tatachlicher Ausgabe und annotierter Zielaus-
gabe den Fehler bestimmt. Im Anschluss wird der Wert der Loss-Funktion dazu verwendet,
die Gewichte und die Biase im Neuronalen Netz anzupassen, indem er von der Ausgabe-
schicht durch die verborgenen Schichten bis hin zur Eingabeschicht zuckgekihrt wird.

Im Folgenden werden die einzelnen Teilkomponenten von Neuronalen Netzen, verwendete
Funktionen und weitere Netzarchitekturen naher erlautert.

3.1.2. Eingabefunktion eines Neurons

Bei der gangigen Eingabefunktionf (x;w;b) handelt es sich um den parametrischen Teil
eines jeden Neurons, deren Parameter der Gewichtsvektav und der Bias b sind. Zusam-
men mit der Eingabe x erzeugt die Eingabefunktion die Ausgabez. Die Gewichtsvektoren
w und Biase b enthalten sozusagen dadVissen des Neuronalen Netzes. In Neuronalen
Netzen, wie sie im vorigen Abschnitt vorgestellt wurden, treten erlernbare Parameter nur
im Rahmen der Eingabefunktionen der Neuronen als Gewichte und Biase auf [GBC16].
Fur die Eingabefunktion gilt folgende Gleichung [GBC16]:

z=f(x;w;b=w'x+b (3.1)

Hierbei handelt es sich um eine lineare Funktion. Ein Neuron stellt also ein lineares Modell
dar, wenn sich keine nichtlineare Aktivierungsfunktion an die Eingabefunktion anschlie t.

Es stellt sich nun die Frage, warum man ein Neuronales Netz nicht aus Neuronen aufbauen
kann, die nur uber die lineare Eingabefunktion verkigen, ohne dass sich eine nichtlineare
Aktivierungsfunktion anschlie t. Seien f @ und f @ die zu zwei Neuronen gebrenden li-
neare Eingabefunktionen und wie in Gleichung 3.1 de niert. Man nehme nun an, dass diese
Neuronen in einem Netz hinereinandergeschaltet sind;® erhalt also die Ausgabe vonf (1)
als Eingabe. Der Bias wird im Folgenden der Einfachheit halber nicht mitbetrachtet. Mit
der Eingabex ergibt sich dann folgende Formel [GBC16]:

fOFED(x) = wATwWDTx) (3.2)

Da die Multiplikation von Vektoren wie bei Matritzen assoziativ ist, k ennen die Vektoren
W(Tz) und W(Tl) zu einem neuen Vektor zusammengefasst werden[GBC16]:

wOTWOTx) = (WwOTWwDOT)x = wTx = £°(x) (3.3)

Aus Betrachtung der Formeln 3.2 und 3.3 ergibt sich, dass die Verkettung der linearen
Eingabefunktion f @ und f @ lediglich einer weiteren linearen Eingabefunktionf °(x) ent-
spricht. Es kann folglich durch die Verkettung nicht mehr erreicht werden als durch eine
einzelne lineare Eingabefunktion; Neuronale Netze, die nur lineare Eingabefunktionen ver-
wenden, lennen folglich in ihrer Gesamtheit nur lineare Funktionen realisieren, da sich die
gesamte Funktionalitat durch eine einzelne lineare Eingabefunktion darstellenesst. Wer-
den nichtlineare Funktionen verwendet, gilt diese Regel nicht mehr. Daher schlie t sich in
der Praxis an eine lineare Eingabefunktion eine nichtlineare Aktivierungsfunktion an.
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3. Grundlagen

Abbildung 3.3.: Verlauf der ReLU-Funktion. Sie setzt sich aus den linearen Funktionen
9(z) =0 furz Oundg(z) = z fur z > 0 zusammen, mit einer Unstetigkeit an Stelle
z=0.

3.1.3. Aktivierungsfunktion eines Neurons

Bei der Aktivierungsfunktion handelt es sich in der Regel um eine nichtlineare Funktion,
die sich in einem Neuron an die Eingabefunktion anschliet und auf deren Ausgabe an-
gewandt wird. Sie erzeugt die Aktivierung eines Neurons, die dann im achsten Schritt
an die Neuronen der nachfolgenden Schicht des Neuronalen Netzes weitergeleitet wird. In
Abschnitt 3.1.2 wurde bereits erlautert, dass es wenig Sinn ergibt, ein neuronales Netz
aus mehreren Schichten zusammenzusetzen, die nuber lineare Funktionen verfugen. Um
mehrere Schichten sinnvoll einzusetzen, mssen sie folglich durch eine nichtlineare Funktion
getrennt werden. Dies ist die Aufgabe der Aktivierungsfunktion. Neben der Nichtlineari-
tat der Funktion ist es vor allem wichtig, dass sie di erenzierbar ist, damit auf Basis von
Gradienten gelernt werden kann; fehlende Di erenzierbarkeit in vereinzelten Punkten ist
jedoch in der Praxis meglich und kann funktionieren [GBC16]. Im Folgenden werden einige
der gangigsten Aktivierungsfunktionen vorgestellt.

3.1.3.1. Rectied Linear Unit (ReLU)

Bei der Recti ed Linear Unit, kurz ReLU, handelt es sich um die jungst am hau gsten
eingesetzte verborgenen Einheit. Durch ihre Verwendung wird die zugedrige nichtlineare
Aktivierungsfunktion g, die im Folgenden als ReLU-Funktion bezeichnet wird, mit Eingabe
z wie folgt de niert [GBC16]:

g(z) = max(0;2) (3.4)

Die RelLU-Funktion liefert also 0, falls die Eingabe kleiner oder gleich 0 ist, whrend
sie die Eingabe unveandert zureckgibt, falls sie gre er 0 ist. Veranschaulicht wird die
ReLU-Funktion in Abbildung 3.3. Zu beachten ist die Unstetigkeit der Funktion an der
Stelle z = 0. Dies widerspricht der Forderung nach Di erenzierbarkeit, die zur Berech-
nung der Gradienten retig ist, welche wiederum von Lernverfahren bemstigt werden. In
der Praxis funktioniert die Recti ed Linear Unit dennoch gut. Als Eingabe erh alt die Akti-
vierungsfunktion reelle Zahlen; folglich ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Eingabe exakt
0 entspricht, sehr gering. Sollte die Stelle dennoch getro en werden, kann die Ableitung
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

Abbildung 3.4.: Verlauf der logistischen Sigmoidfunktion. Fer gro e und kleine Werte
nahert sich die Steigung der Funktion 0 an; nur in einem schmalen Abschnitt vemigt die
Funktion wuber eine starke Steigung.

manuell gewahlt werden, ohne sie zu berechnen { entweder als Ableitung an der Stelle

minimal kleiner 0 oder minimal gre er 0. Der gro e Vorteil der ReLU-Funktion ist, dass

sie aus zwei linearen Funktionen zusammengesetzt ist; folglich kann die Ableitung zwei

konstante Werte annehmen. Rir Eingaben kleiner 0 ist sie 0 und @ir Eingaben gre er 0O ist

sie 1: 8
20 far z< 0

Mz = 21 far z> 0 (3.5)

“undeniert furz=0

Feur z = 0 muss in der Praxis wie bereits ervahnt ein Wert von Hand gewahlt werden,
da die Funktion an dieser Stelle nicht ableitbar ist; hier kann entweder O oder 1 gewehlt
werden. Da die Ableitungen konstant sind, muss keine Funktion berechnet werden, um
sie zu erhalten; dies spart Rechenzeit im Vergleich zu Funktionen, die nicheiber diese
Eigenschaft verkigen.

3.1.3.2. Logistische Sigmoidfunktion

Bevor die ReLU-Funktion bei Neuronalen Netzen eingesetzt wurde, war die logistische
Sigmoidfunktion eine der beiden @ngigsten Aktivierungsfunktionen. Sie wird mit dem
Symbol bezeichnet und ist auf der Eingabez ist wie folgt de niert [RN12]:

1
l1+e?

(2) = (3.6)

Folglich gilt f ur die nichtlineare Aktivierungsfunktion: g(z) = (z). Dargestellt wird der
Verlauf der Funktion in Abbildung 3.4.

Im Gegensatz zur ReLU-Funktion ist die logistische Sigmoidfunktion an jeder Stelle ab-
leitbar, weist jedoch auch zwei starke Nachteile auf:
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3. Grundlagen

1. Die logistische Sigmoidfunktion ist nicht steckweise linear; ihre Ableitung ist so-
mit nicht auf eine feste Anzahl an Konstanten einzugrenzen, sondern muss an jeder
Stelle neu berechnet werden. Dies verursacht im Vergleich zur ReLU-Funktion einen
erhehten Rechenaufwand beim Berechnen der Gradienten.

2. Wie Abbildung 3.4 unschwer zu entnehmen ist, mhert sich die Funktion fur gro e
bzw. kleine Werte 1 bzw. 0 an. Dies hat als Nebene ekt zur Folge, dass sich Gra-
dienten fur gro e bzw. kleine Eingaben O anrahern. Nur in naher Umgebung um
z = 0 existieren starke Gradienten, was Lernen auf Basis von Gradienten deutlich
erschwert [GBC16].

Da nur in einem schmalen Bereich starke Gradienten geliefert werden, wird die logisti-
sche Sigmoidfunktion als nichtlineare Aktivierungsfunktion inzwischen in der Regel von
der ReLU-Funktion abgelest, die fur alle positiven Eingabewerte starke Gradienten liefert.
Anwendung ndet die logistische Sigmoidfunktion zum Teil noch in der Ausgabeschicht
[GBC16]. Auch abseits von den bisher betrachteten Feedforward-Netzen ndet sie noch
Anwendung, beispielsweise im Rahmen von sogenannten Recurrent Neural Networks oder
in Fallen, in denen die stickweise Lineariwmt der ReLU-Funktion unerw esnchte Eigenschaf-
ten aufweist [GBC16].

3.1.3.3. Tangens-hyperbolicus-Funktion

Eine weitere Aktivierungsfunktion ist die Tangens-hyperbolicus-Funktion tanh [GBC16].
Die Funktion ist mit Eingabe z wie folgt de niert [BHL *12]:

z
tanh(z) = e e

grer (3.7)

Fur die nichtlineare Aktivierungsfunktion gilt dann: g(z) = tanh(z). Daruber hinaus ist
die Funktion stark mit der logistischen Sigmoidfunktion verwandt und | asst sich direkt
eiber diese de nieren:

: 1 ¢
(2) = Tv e 1+ & (3.8)
& e’ & 1 _2&2 (P+1) . &~
tanh(z) = Tier =il 41 =2 1+ e 1 (3.9)

Setzt man nun Gleichung 3.8 in die umgeformte Tangens-hyperbolicus-Gleichung 3.9 ein,
ergibt sich die angesprochene Gleichung in Abéingigkeit der logistischen Sigmoidfunktion,
wie sie bei Goodfellow et al. angegeben wird [GBC16]:

e22
1+ e

Betrachtet man den Verlauf der Funktion, zu sehen in Abbildung 3.5, sieht man, dass die
Funktion um den Wert x = 0 der Identit atsfunktion f (x) = x stark &hnelt. Das Training in
diesem Bereichahnelt folglich stark dem Training eines linearen Modells; dies sorgt daft,
dass Tangens-hyperbolicus-Funktionen in der Praxis meistens besser abschneiden als logis-
tische Sigmoidfunktionen [GBC16]. Far Eingabewerte, die sich nicht nahe bei 0 be nden,

ist die Tangens-hyperbolicus-Funktion jedoch genauso problematisch wie die logistische
Sigmoidfunktion, da sich, wie in Abbildung 3.5 zu sehen, die Steigungeir deutlich kleinere

tanh(z) = 2 1=2 (22) 1 (3.10)
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

Abbildung 3.5.: Verlauf der Tangens-hyperbolicus-Funktion. Wie bei der logistischen Sig-
moidfunktion nahert sich die Steigung der Funktion #ir gro e und kleine Werte 0 an; nur
in einem schmalen Abschnitt verkigt die Funktion uber eine starke Steigung.

und gre ere Eingabewerte 0 anrehert. Daher wird sie im Normalfall bei Feedforward-
Netzen auch durch die ReLU-Funktion ersetzt, verbliebene Anwendungsgebiete entspre-
chen denen der logistischen Sigmoidfunktion.

3.1.4. Ausgabeeinheiten und Ausgabefunktionen

Die Ausgabe eines Neuronalen Netzes wird durch die Neuronen der letzten Schicht, auch
Ausgabeeinheiten oder Ausgabeneuronen genannt, erzeugt. Wie in den vorangegangenen
Schichten wird die Eingabefunktion auf die Aktivierungen aus der vorangegangenen Schicht
angewendet, anschlie end kommt jedoch eine Ausgabefunktion statt einer Aktivierungs-
funktion zum Einsatz. Dabei ist die Ausgabefunktion und die Anzahl der Ausgabeein-
heiten so zu wahlen, dass das Netz eine Ausgabe erzeugen kann, die der Zielausgabe der
Trainingsbeispiele entspricht. Soll beispielsweise eine Ausgabe im Intervall [1; 1] erzeugt
werden, ware die logistische Sigmoidfunktion (ohne weitere Nachverarbeitung) eine inad-
aquate Wahl, da sie nur Ausgaben im Intervall [Q 1] erzeugt. Im Folgenden werden zwei
der hau gsten Ausgabemodalitaten vorgestellt.

3.1.4.1. Sigmoid Unit

Die Sigmoid Unit stellt das Mittel der Wahl dar, wenn mit Hilfe eines Neuronalen Netzes
eine binare Entscheidung getro en werden soll. Um eine einzelne biare Entscheidung zu
tre en, wird in diesem Fall in der Ausgabeschicht ein einzelnes Neuron mit der bereits be-
kannten Eingabefunktion verwendet. An die Stelle der nichtlinearen Aktivierungsfunktion
reickt die Ausgabefunktion, in diesem Fall die bereits als Aktivierungsfunktion bekann-
te logistische Sigmoidfunktion, die in Abschnitt 3.1.3.2 vorgestellt wurde. Dieses Neuron
bildet die Sigmoid Unit.

Statistisch lasst sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer bimren Entscheidung als
Bernoulli-Verteilung modellieren, die durch die Wahrscheinlichkeit P(y = 1jx) vollstan-
dig charakterisiert wird, wobei x die Eingabe darstellt und y die Ausgabe,y 2 f0; 1g
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3. Grundlagen

und P(y = 1jx) 2 [0;1]. Sei nunz die Ausgabe der Eingabefunktion wie in Abschnitt
3.1.2 vorgestellt, die unter anderem von der Eingabex abhangt. Mit Hilfe der logistischen
Sigmoidfunktion lasst sich nun eine Bernoulli-Verteilung de nieren [GBC16]:

Plyix)= (2y 1)2) (3.11)

Um die Bernoulli-Verteilung vollst andig zu de nieren, ist nur ein Wert notwendig, entweder

P(y = 1jx) oder P(y = 0jx); der jeweils andere Wert ergibt sich dann automatisch, da sich
beide Werte zu 1 aufsummieren rassen. \ehlt man nun y = 1 ergibt sich aus Gleichung

3.11 folgende Gleichung [GBC16].

Ply=1jx)= (2) (3.12)

Somit de niert die Ausgabe einer logistischen Sigmoidfunktion eine Bernoulli-Verteilung
und damit auch eine binare Verteilung vollstandig. Sie ist daher geeignet, um eine Ausgabe
fur binare Entscheidungsprobleme zu erzeugen.

3.1.4.2. Softmax Unit

Mit der zuvor vorgestellten Sigmoid Unit ist es meglich, binare Entscheidungen zu tref-
fen. In der Praxis kommt es jedoch oft vor, dass nicht nur zwischen zwei Mglichkeiten
entschieden werden muss. Man stelle sich vor, das Neuronale Netz erhalte ein Bild als
Eingabe und es soll entschieden werden, ob das Bild ein Auto endit oder nicht. Ge-
nauso von Interesse knnte jedoch sein, ob das Bild ein Auto, ein Fahrrad, ein Motorad
oder nichts davon enthalt, mit der Einschr ankung, dass nur eine einzelne dieser vier dy-
lichkeiten zutre en kann. Der Einsatz mehrerer Sigmoid Units ist fur diesen Fall nicht
praktikabel, da sich die Wahrscheinlichkeiten von mehreren dieser Einheiten nicht zu 1
aufsummieren und somit keine @ltige Wahrscheinlichkeitsverteilung liefern. Eine guilti-
ge Wahrscheinlichkeitsverteilung ist jedoch #r das vorgestellte Beispiel vonmten { man
spricht von einer Multinoulli-Verteilung. Statt einer Ausgabeschicht mit einer einzelnen
Sigmoid Unit kommt eine Ausgabeschicht mitn beziehungsweisen 1 Neuronen, die als
Softmax Units bezeichnet werden, zum Einsatz, woben der Anzahl an Fallen, die unter-
schieden werden sollen, entspricht. Prinzipiell sindh 1 Ausgabeeinheiten ausreichend, da
sich die Wahrscheinlichkeiten einer gltigen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu 1 summieren
messen und sich somit die letzte Wahrscheinlichkeit aus dem 1 anderen direkt ergibt;
die Verwendung vonn Ausgabeeinheiten sorgt éir eine &berparametrisierung. Was auf den
ersten Blick nach einem Problem aussehendante, spielt in der Praxis in der Regel keine
Rolle: Im Normalfall liefern beide Varianten sehr ahnliche Ergebnisse; éir die eberpara-
metrisierte Variante spricht, dass sie einfacher zu implementieren ist [GBC16]. Betrachtet
man nun in der Ausgabeschicht die Softmax Unit Nr.i, ergibt sich folgende Gleichung ér
die Ausgabe [GBC16]:

softmax (2); = l% (3.13)

j

Bei der Eingabez handelt es sich um die Ausgabe der Eingabefunktion aller Neuronen der
Ausgabeschicht. Bei derg; im Nenner handelt es sich entsprechend jeweils um die Ausgabe
der Eingabefunktion des|-ten Neurons der Ausgabeschicht. Die endgjtigen Ausgaben
aller n Ausgabeneuronen nach Anwendung desoftmax-Funktion summieren sich zu 1 auf

und bilden so eine altige Wahrscheinlichkeitsverteilung fer n Meglichkeiten.
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

3.1.5. Trainings-, Validierungs- und Testdaten

Bevor die Berechnung des Fehlers des Netzwerks und die darauf basierenden Lernverfahren
betrachtet werden, wird zuerst auf die in beiden Fallen beretigten Trainingsdaten neher
eingegangen. Im Rahmen dieser Arbeit spielen nur Verfahren degerwachten Lernens eine
Rolle. Bei den Trainingsdaten fr eberwachtes Lernen ist es wichtig, dass von vorneherein
fur jedes Element der Trainingsdaten auch die Zielausgabe (engGround Truth ) bekannt
ist { man spricht von kommentierten oder annotierten Trainingsdaten. Es werden folglich
Paare der Form (x;y) erwartet, wobei x fur die Eingabe in das Neuronale Netz undy fur
die erwartete Ausgabe steht. Eine Menge von Trainingsdaten mitn Beispielen ksst sich
folglich als eine Menge von Tupelnf (x(M); y®); :::; (x(M; y(M)g ansehen [RN12]. Aufgabe
des Neuronalen Netzes ist es, eine Funktion zu erlernen, die ali! meglichst genau auf
ihre zugetorigeny() abbildet. Zusatzlich zu den Trainingsdaten ist eine separate Testmen-
ge aus Eingabe-Ausgabe-Tupeln @tig, um zu mberprefen, wie gut das Neuronale Netz auf
bisher ungesehenen Daten funktioniert. Diese Testmenge istetig, da es auf den Trainings-
daten zu Over tting kommen kann: Das Neuronale Netz kann im schlechtesten Fall damit
beginnen, die Trainingsdaten anhand von Details,auswendig\ zu lernen. In diesem Fall
kann das Gelernte aber nur noch schlecht auf ungesehene Eingaben verallgemeinert werden.
Mit einer bisher ungesehenen Testmenge kann daher nach dem Trainingberpruft werden,
ob das Neuronale Netz gut verallgemeinert { also ob esef die Eingaben der Testmenge
die zugeordneten Ausgaben gut absaktzt { oder ob Over tting aufgetreten ist und keine
gute Verallgemeinerungséhigkeit vorliegt [RN12]. Zur Vermeidung von Over tting ist es
unter anderem wichtig, eiber eine angemessene Menge an Trainingsdaten zu vegen. Um
beispielsweise bereits whrend des Trainings eine Abschtzung der Verallgemeinerungsé-
higkeit des Netzwerks zu erneglichen, konnen dariber hinaus die Trainingsdaten weiter in
Trainings- und Validierungsdaten unterteilt werden, wobei die Validierungsdaten nicht fer
das Training sondern zum Abschatzen der Verallgemeinerungsihigkeit verwendet werden
[GBC16].

Abgesehen von der Trennung in Trainings- und Testdaten gibt es eine Organisation der
Trainingsdaten fur den Lernvorgang. Fer jeden Schritt in Lernalgorithmen wird in der Re-
gel ein sogenannteMinibatch als Teilmenge der Trainingsdaten mit zukllig ausgewahlten
Elementen verwendet. Sollte die Teilmenge exakt der Menge der Trainingsdaten entspre-
chen, spricht man lediglich von einemBatch und nicht von einem Minibatch. Bei der Wahl
der Machtigkeit eines Minibatches sind mehrere Faktoren zu beachten [GBC16]: Da nur ei-
ne Teilmenge der Trainingsdaten betrachtet wird, konnen die Eigenschaften der gesamten
Menge und somit insbesondere deren zu berechnender Gradient nur abgeatit werden.
Je machtiger die Teilmenge ist, desto besser funktioniert dieser Vorgang. Im Gegensatz
hierzu sorgt eine geringe Mchtigkeit der Minibatches in der Regel #ir eine bessere Ver-
allgemeinerung durch das Neuronale Netz { die besten Ergebnisse werden hier mit nur
einem Element pro Minibatch erzielt. Sehr kleine Minibatches wie die einelementige Va-
riante haben jedoch den Nachteil, dass Lernalgorithmen sehr viele Iterationen barigen
und Meglichkeiten der Parallelverarbeitung nicht voll ausgesclpft werden kennen, was
einen hohen Zeitaufwand bedeutet. Diese und weitere Faktoren beein ussen die Wahl der
Machtigkeit der Minibatches. Hau g verwendete Machtigkeiten sind beispielsweise 32, 64,
128 und 256 [GBC16].

28
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3.1.6. Cost- und Loss-Funktion

Damit ein Neuronales Netz etwas lernen kann, muss es wissen, wo es Fehler macht. Der
Bestimmung dieses Fehlers dienen die Cost- und Loss-Funktion. Sie bestimmen anhand
der bereits vorgestellten annotierten Trainingsdaten, wie gro der Fehler des Neuronalen
Netzes bei deren Verarbeitung ist. Auf Basis dieses Fehlersskinen anschlie end durch ein
Lernverfahren die Gewichte und Biase des Neuronalen Netzes angepasst werden. Goodfel-
low et al. [GBC16] verwendet die Begri e Cost- und Loss-Funktion aquivalent, wahrend im
Rahmen dieser Arbeit die Loss-FunktionL den Fehler fr ein einzelnes Trainingsbeispiel
und die Cost-Funktion J den Fehler fir den ganzen Minibatch einer Iteration berechnet.

Fur Neuronale Netze, die eine Wahrscheinlichkeitsverteilung als Ausgabe erzeugen, kann
die Kreuzentropie als Cost-Funktion eingesetzt werden [GBC16]. Es stehe im Folgenden
Ex:y poaen [-] fuir den Erwartungswert der Funktion in den eckigen Klammern, wenn (;y)
aus der Verteilung pbaten Stammt, welche hierbei #ir die Verteilung der Daten im aktuellen
Minibatch steht. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung, die durch das Neuronale Netz erzeugt
wird, wird im Folgenden als puogen bezeichnet. Das Symbol steht fer die Gewichte und
Biase des Neuronalen Netzes. Die Kreuzentropie ist dann de niert wie folgt [GBC16]:

J()= Exy powen [109(Pmoden (YiX))] (3.14)

Die Loss-Funktion ist in diesem Rahmen die Funktion,uber die der Erwartungswert de -
niert wird. Aquivalent zur Bestimmung des negativen Erwartungswerts des Funktionswerts
ist die Bestimmung des Erwartungswerts des negativen Funktionswerts. Nimmt man diese
Anderung vor, ergibt sich fur die Loss-Funktion, fur die der Erwartungswert bestimmt
werden soll, folgende Formel [GBC16]:

L(x;y; )= log(Pmodel (YiX)) (3.15)

Fer die m Elemente eines Minibatches errechnet sich der Erwartungswert und somit die
Cost-Funktion durch die Anwendung der Loss-Funktion auf die einzelnen Elemente des
Minibatches; die Ergebnisse werden anschlie end aufsummiert und durch die Anzahl der
Elemente geteilt. Es ergibt sich folgende Formel [GBC16]:

xn
302 27 Ly 0 ) (3.16)

i=1
Der gro e Vorteil der Verwendung der Kreuzentropie ist es, dass sie auf alle Neurona-
len Netze angewendet werden kann, die eine entsprechende Wahrscheinlichkeitsverteilung
Pmodell (YjX) modellieren; somit messen &ir solche Neuronalen Netze nicht immer individu-
elle Cost-Funktionen entworfen werden [GBC16]. In der Praxis erfolgt die Berechnung der
Loss-Funktion, eber die wiederum die Cost-Funktion berechnet werden kann, auf Basis der
Ausgabe¥ des Neuronalen Netzesefr die Eingabe x sowie der zugeordneten Zielausgabe
y; folglich wird L(¢;y) bestimmt.

3.1.7. Lernverfahren

Abschlie end ist noch zu erlautern, wie der Fehler, der mit Hilfe der Cost- und Loss-
Funktion auf den Traingsdaten bestimmt wird, dazu benutzt werden kann, dass das Neu-
ronale Netz lernt und so der Fehler auf den Trainingsdaten minimiert wird. Dies ist die
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

Aufgabe des Lernverfahrens, dasefr ein Neuronales Netz verwendet wird. Es sorgt dadr,
dass der berechnete Fehler zu einer Anpassung der Parameter, also der Gewichte und Biase
des Netzwerks, verwendet wird. Dabei verigt das Lernverfahren selbstiber Hyperparame-
ter, die normalerweise von Hand angepasst werden, wie beispielsweise die Geschwindigkeit,
mit der gelernt wird { Lernrate genannt. Wichtig f ur die im Folgenden vorgestellten Lern-
verfahren ist es, dass alle Funktionen im Neuronalen Netz di erenzierbar sind, dasfr den
Lernvorgang Gradienten fur alle Schichten berechnet werden rassen. Ausnahmen sind
meglich, wenn die Funktionen lediglich in vereinzelten Punkten nicht di erenzierbar sind,
wie beispielsweise bei der vorgestellten ReLU-Funktion in Abschnitt 3.1.3.1. Im Folgenden
wird vorgestellt, wie die Gradienten, die zur Anpassung aller Gewichte und Biase im Neu-
ronalen Netz metig sind, berechnet werden lennen; im Anschluss werden Verfahren zur
tatsachlichen Anpassung dieser Parameter betrachtet.

3.1.7.1. Backpropagation

Unter dem Backpropagation-Algorithmus, kurz Backprop, versteht man ein Verfahren, um
die Gradienten fur die Parameteranpassung in den verschiedenen Schichten eines Neuro-
nalen Netzes zu berechnen. Ausgehend von der Cost-Funktion am Ende des Netzes, die
den Fehler beaglich der Trainingsdaten berechnet, werden die Gradientendr die jeweils
zugehorigen Parameter einer Schicht durch schichtweises Zuickgehen im Neuronalen Netz
auf Basis vorheriger Ergebnisse berechnet, bis am Ende die Eingabeschicht erreicht wird.
Diese Gradienten sind dann im Rahmen anderer Verfahren etig, um die Gewichte und
Biase der Neuronen einer jeden Schicht anzupassen. Entwickelt wurde der Algorithmus
von Rumelhart et al. [RHW86] im Jahr 1986, im Folgenden wird er dennoch auf Basis der
Arbeit von Goodfellow et al. [GBC16] vorgestellt.

Der Backpropagation-Algorithmus beruht auf der rekursiven Anwendung der Kettenregel.
Im Folgenden wird eine schichtweise Sicht und keine neuronenweise Sicht auf das Neuronale
Netz verwendet. Es seix der Eingabevektor fr Schicht k eines Neuronalen Netzesy =
g(x) sei der Ausgabevektor derselben Schicht. Daber hinaus seiz = f (y) = f (g(x)) die
Ausgabe von Schichtk + 1 und der Einfachheit halber in diesem Fall ein Skalar.f und g
bezeichnen die Funktionen, die durch die Schichten realisiert werden. Nach der Kettenregel
lasst sich die Ableitung vonz in Abhangigkeit eines einzelnen Elements; des Vektorsx
wie folgt beschreiben [GBC16]:

X
@z_* @@y (3.17)
@x J. @y @x
Mechte man nun die Ableitung von z nach dem gesamten Vektorx in einer Formel aus-
dreccken, ist eine Formulierung unter Zuhilfenahme der Jakobimatrix % der Funktion g
meglich [GBC16]:
Q@

r x2=(@)Tr yZ (3.18)
Der Ausdruck r  z beschreibt die Ableitung vonz bezuglichy, r ,z entsprechend dasselbe
far x. Wie zu sehen ist, Bsst sich mit Hilfe von Formel 3.18 die Ableitung der Cost-Funktion
in Bezug auf die Parameter einer jeden Schicht rekursiv bis zur Eingabe zuckfehren.
Die eigentliche Leistung des Backpropagation-Algorithmus liegt jedoch nicht in der An-
wendung der Kettenregel und der rekursiven De nition der Gradienten bis hin zu den

30



3. Grundlagen

Eingabewerten, sondern darin, diesen Vorgang e zient zu gestalten. Wird die Kettenregel
rekursiv angewendet, entsteht eine Berechnung, die aus vielen Teilausaicken besteht. Bei
einer naiven Herangehensweise, bei dewif jeden Gradienten alle Teilausdricke neu berech-
net werden, kommt es zu vielen unmetigen Berechnungen. Im schlimmsten Fall kann bei
naiver Herangehensweise sogar exponentieller Rechenaufwand entstehen [GBC16]. Back-
propagation verhindert dies, indem Teilausdricke intelligent zusammengefasst werden; in
der Berechnung kann auf vorherige Ergebnisse { die zusammengefassten Teilausdke {
zuruckgegri en werden. Auf diese Art werden die gemeinsamen Teilausdicke in den Be-
rechnungen der Gradienten und somit die redundanten Berechnungen reduziert [GBC16].

Die Funktionsweise des Backpropagation-Algorithmus &sst sich am besten bildhaft mit
einem sogenanntenComputational Graph beschreiben. Der Graph behandelt jede zu be-
rechnende Funktion als Knoten, die Eltern eines jeden Knotens sind die Eingaben, dieif
dessen Berechnung etig sind { sie sind mit von den Eltern ausgehenden Pfeilen verbun-
den. Mit ihm | asst sich die Verkrupfung vieler Funktionen graphisch darstellen. Auch die
gesamte Berechnung eines neuronalen Netzessbkt sich mit solch einem Graph darstellen.
Zur Berechnung der Cost-Funktion wird der Graph von vorne her durchlaufen; zu jedem
Zeitpunkt | asst sich auf Basis der Ergebnisse aus bisherigen Knoten die Ausgabe eines
weiteren Knoten berechnen, bis am Ende die Cost-Funktion berechnet wird. Basierend auf
diesem Graph werden die Gradienten in genau der umgekehrten Reihenfolge berechnet und
jeweils als Ausgabe der Knoten gespeichert. Die jeweiligen Vaterknoten des Computatio-
nal Graph kennen so auf die gespeicherten Gradienten der Kindknoten zeckgreifen und
ihre Gradienten jeweils ohne redundante Berechnungen zu bestimmen. Eine detailiertere
Erklarung inklusive Bildern kann der Arbeit von Goodfellow et al. [GBC16] entnommen
werden. Mit dieser Vorgehensweise erreicht es der Backpropagation-Algorithmus, dass die
Anzahl der Berechnungen linear zur Anzahl der Kanten in diesem Graph ist [GBC16]. Man
nehme nun einen vollsandigen Graphen als schlimmsten Fall an, um eine Absditzung
der Anzahl der Berechnungen nach oben zu erhalten. Bekannterma en ist die Anzahl der
Kanten in einem vollstandigen Graphen quadratisch im Bezug auf die Anzahl der Knoten.
Da die Anzahl der Berechnungen sich linear zur Anzahl der Kanten verhlt, kann somit
die Anzahl der Berechnungen im Rahmen des Backpropagation-Algorithmus nicht mehr
exponentiell werden.

Trotz der e zienten Berechnung gibt es immer noch e zientere Alternativen zum vorge-
stellten Backpropoagation-Algorithmus. Beispielsweise ndet keine Vereinfachung des Gra-
phen statt { so kennen beispielsweise weitere Berechnungen eingespart werden [GBC16].
Solche verbesserten Varianten werden jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet.

3.1.7.2. Gradientenabstieg

Nun, da bekannt ist, wie alle Gradienten eines Neuronalen Netzes berechnet werdemwik-
nen, ist noch zu klaren, wie das Neuronale Netz auf Basis dieser Gradienten lernen, also
seine Gewichte und Biase anpassen kann. Eines der grundlegendsten Verfahren hierzu ist
der Gradientenabstieg. Sei im Folgenderf (x) eine Funktion mit skalarer Eingabe x, de-
ren Funktionswert y = f (x) minimiert werden soll. Mit Hilfe des Vorzeichens der ersten
Ableitung f {x) lasst sich bestimmen, ob der Eingabewerk vergre ert oder verkleinert
werden muss, um den Funktionswert zu minimieren. Eine negativer Wert bei der Ablei-
tung steht fer eine negative Steigung an der aktuellen Stelle, die eine Vergrerung des
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Abbildung 3.6.: Exemplarischer Funktionsverlauf mit interessanten Stellen #ir den Gra-
dientenabstieg. Neben dem eingezeichneten globalen Minimumeknen auch die lokalen
Minima gefunden werden, von denen das linke weniger problematisch ist, da sein Funkti-
onswert nahe dem des globalen Minimums liegt. Neben den Minima hat der Gradient auch
bei Maxima und Sattelpunkten den Wert 0, was Lernen verhindern kann.

Eingabewertes retig macht, wahrend eine positive Ableitung fur eine positive Steigung
steht, die wiederum eine Verkleinerung des Eingabewertesertig macht. Addiert man nun

einen kleinen, hau g fest gewahlten Wert " zu x hinzu bzw. subtrahiert man ihn von x
und wertet die Funktion an der neuen Stelle aus, so gilt, falls das verwendeté klein genug
gewahlt wurde [GBC16]:

f(x " sign(fqx)) <f (x) (3.19)

Setzt man nunx = x " sign(f 4x)) und wiederholt das ganze Vorgehen iterativ, so mhert
man sich einem Minimum vonf (x) an. Nicht immer liefert der Gradientenabstieg ein opti-
males Ergebnis; es gibt einige &lle, die in der Praxis problematisch sind. Am wichtigsten
ist der Fakt, dass es sich bei einem gefundenen Minimum nicht um ein globales, sondern
um ein lokales Minimum handeln kann. In der lokalen Umgebung ist der Funktionswert
zwar am niedrigsten, jedoch nichtuber den gesamten Verlauf der Funktion. Es kann pas-
sieren, dass man sich einem solchen lokalen Minimum amhert { ist der Funktionswert
ahnlich gering wie beim globalen Minimum, stellt dies in der Praxis bei Neuronalen Netzen
weniger ein Problem dar [GBC16]. Weitere problematische Punkte sind Maxima und Sat-
telpunkte, da bei ihnen die Ableitung wie bei Minima auch den Wert 0 annimmt und sich x
nach Formel 3.19 somit nicht mehr vemndert. Eine Darstellung dieser Problemstellen kann
Abbildung 3.6 entnommen werden. Bei einem Maximum ist beispielsweise daber hinaus
auch bei Betrachtung der direkten Umgebung unklar, ob das globale Minimum rechts oder
links des Maximums zu suchen ist, da sich in beiden &llen der Funktionswert verringert.

Im Rahmen von Neuronalen Netzen ist die Eingabedir eine Funktion im Normalfall kein
skalarer Wert, sondern vielmehr ein Vektor x mit m Elementen. Daher wird im Folgen-
den noch der Fall des Gradientenabstiegs betrachtet, bei dem die Funktiorf (x) einen
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skalaren Funktionswert y = f (x) auf Basis einesm-elementigen Eingabevektorsx er-

zeugt. Wie bereits im eindimensionalen Fall geht man in kleinen Schritten in die Richtung,
in die der Funktionswert am schnellsten sinkt: dies ist wiederum die Richtung, die dem
Gradienten entgegengesetzt ist. Der Gradient besglich der Funktion f und dem Einga-

bevektor x wird im mehrdimensionalen Fall mit r ,f (x) bezeichnet; er gibt die Richtung

im m-dimensionalen Raum mit der s#rksten Steigung des Funktionswerts an. Mit dem
bekannten ", das die G® e der gemachten Schritte bestimmt, ergibt sich folgende Regel,
um X zu aktualisieren und somitf (x) zu minimieren [GBC16]:

Xneu = X "1 f(X) (3.20)

Da im Rahmen von Neuronalen Netzen meistens nicht die ganzen Trainingsdaten sondern
Minibatches mit zufallig ausgewahlten Elementen fur die einzelnen Iterationen verwendet
werden, kommt dort stochastischer Gradientenabstieg zum Einsatz: Die Daten des Mini-
batches liefern nur eine Absclatzung des Gradienteneuber die gesamten Trainingsdaten
und unterscheiden sich folglich von Minibatch zu Minibatch. Damit e ektiv gelernt wer-
den kann muss daher die Lernrate im Lauf der Zeit verringert werden, um Oszillationen
durch die unterschiedlichen Gradienten der Minibatches zu verringern, sobald sich einem
Minimum angenahert wird. Unterschiedliche Strategien fur die Wahl der Lernrate und ihre
Anpassungeber die Zeit kennen Goodfellow et al. [GBC16] entnommen werden.

Im Folgenden wird ein weiteres Lernverfahren vorgestellt, das auf der individuellen Opti-
mierung und Anpassung der Lernrate &r die einzelnen Parameter des Neuronalen Netzes
beruht.

3.1.7.3. Adam

Durch den Adam-Algorithmus von Kingma et al. [KB14], der hier auch anhand ihrer Ar-
beit vorgestellt wird, soll eine Verbesserung gegaiber vorangegangenen Arbeiten dadurch
erzielt werden, dass dérr die einzelnen Parameter des Neuronalen Netzes separate Lernra-
ten verwaltet werden, die adaptiv auf Basis einer Schtzung der ersten beiden Momente
der Gradienten { Mittelwert und unzentrierte Varianz { angepasst werden [KB14]. Dabei
greift Adam auf die Ergebnisse zweier faherer Methoden zurick, AdaGrad [DHS11] sowie
RMSProp [TH12], und mechte deren Vorteile vereinen [KB14].

Um eine individuelle Lernrate zu erzielen, zieht Adam den Mittelwert (erstes Moment)
und die unzentrierte Varianz (zweites Moment) der jeweiligen Gradienten heran, um ei-
ne stochastische Zielfunktionf zu optimieren, die von gewissen Parametern abéngt. Im
Fall von Neuronalen Netzen sind die Parameter der Funktionen des Netzes zu optimie-
ren; die stochastische Eigenschaft der zu optimierenden Funktionenethrt wie bereits beim
stochastischen Gradientenabstieg von der Verwendung von Minibatches her, da zifige
Elemente der gesamten Trainingsdaten ér jeden Minibatch ausgewahlt werden. Die un-
zentrierte Varianz ist bei dem vorliegenden Algorithmus nicht mit der klassischen Varianz
(zweites zentrales Moment) zu verwechseln, bei der vor dem Quadrieren der Mittelwert
subtrahiert wird. Sowohl Mittelwert als auch unzentrierte Varianz werden mit Hilfe des
sogenanntenExponential Moving Average kurz EMA, abgeschatzt, dessen exponentielle
Verfallsrate im Folgenden mit 1 fur den Mittelwert und , fur die unzentrierte Varianz
bezeichnet wird. Auf Deutsch ist der EMA auch als exponentiell gegitteter Mittelwert be-
kannt. Die mit Hilfe des EMA geschatzen Werte fur Mittelwert und unzentrierte Varianz
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werden im Anschluss einer Biaskorrektur unterzogen, bevor sie abschlie end zusammen mit
einer festen Schrittweite” und einem sehr klein gewhlten (letzteres zum Gewahrleisten
numerischer Stabilitat [GBC16]) verwendet werden, um die Parameter der Funktion zu ak-
tualisieren. Mathematische Details von Adam kennen Algorithmus 1 entnommen werden.
Die Symbole mancher Parameter weichen von denen der Originalarbeit ab, um Konsistenz
mit anderen Teilen dieser Arbeit zu erreichen.

Algorithmus 1 :  Der Adam-Algorithmus, wie er in der Arbeit von Kingma et al. [KB14]
vorgestellt wird. Operationen auf Vektoren werden elementweise ausgeffirt:
Eingabe : f( ) { Stochastische Zielfunktion, deren Parameter optimiert werden sollen
o { Zur Zielfunktion geh erende initiale Parameter
" { Schrittweite (Skalar)
1 & 2 { Exponentielle Verfallsrate des jeweiligen EMA
{ Wert zur numerischen Stabilisierung
Ausgabe :  { Optimierte Parameter der Zielfunktion
mo 0 (Initialisierung EMA-Vektor f ur Mittelwert)
Vo 0 (Initialisierung EMA-Vektor f wr unzentrierte Varianz)
t 0 (Initialisierung Zeitschritt)
solange  noch nicht konvergiert tue
t t+1 (Aktualisierung Zeitschritt)
g r fi« ¢ 1) (Berechnung des aktuellen Gradientenvektors)
my 1 mp 1+(1 1) Ot (Aktualisierung EMA Mittelwert)
Vi 2 vy 1+(1 2) 97 (Aktualisierung EMA unzentrierte Varianz)
My m=(1 !) (Biaskorrektur des EMA des Mittelwertsvektors)
¢ vi=(1 Y (Biaskorrektur des EMA des unzentrierten Varianzvektors)

t t 1 " om=C ¢+ ) (Aktualisierung Funktionsparameter)
Ende
zur uck ¢

Wie in Algorithmus 1 zu sehen ist, rahrt die individuelle Anpassung der Lernrate nicht
von der Schrittweite " her, dje fest gevahlt wird, sondern vom Verhaltnis der Elemen-
te der Vektoren von m; und = V. So erhalt jeder Parameter eine individuelle Lernrate.
Wird die Wurzel der unzentrierten Varianz im Verh altnis zum Mittelwert gro, spricht
das dakir, dass keine gro e Sicherheit bemrglich der einzuschlagenden Richtur}g besteht,
entsprechend sind die ausgehrten Schritte im Parameterraum um =" m= W klein
[KB14]; wird hier aufgrund seiner geringen Gp e vernachlassigt. Dieser E ekt kann zum
Beispiel bei hau gen Vorzeichenwechseln der Gradienten auftreten, da der Mittelwert das
Vorzeichen beachtet, es jedoch im Rahmen der unzentrierten Varianz durch das Quadrie-
ren weghllt. Dies passiert unter anderem hau g in der N ahe von Minima, folglich ndet
hier eine automatische Verringerung der Gp e der Schritte statt, sodass eine Anraherung
an das Minimum in kleinen Schritten eher meglich ist. In fast allen Fallen gilt dareber
hinaus j j <", folglich fungiert " als eine obere Grenzeewfr die Gre e der einzelnen
Schritte zur Anpassung der Parameter [KB14]. Abschlie end bleibt die Biaskorrektur zu
erlautern. Diese ist vor allem in den ersten Iterationen wichtig, da die EMA-Vektoren fer
Mittelwert und unzentrierte Varianz mit Nullen initialisiert werden. Da 1 und 5 sehr
nahe bei 10 gewahlt werden (typischerweise 1 =0:9 und , = 0:999 [KB14]), bleiben die
entsprechenden EMA-Vektoren anfangs reltiv klein { um diesen Bias zu korrigieren und
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EMA-Vektoren der Gr ® e wie nach vielen Iterationen zu erhalten, ndet die Biaskorrektur
mit Division durch (1 Y bzw. (1 %) statt. Mit zunehmender Anzahl an Iterationen
nimmt die Gre e der EMA-Vektoren vor der Biaskorrektur zu, da der Ein uss der Initia-
lisierung der EMA-Vektoren schwindet. Ebenso nimmt der Ein uss der Biaskorrektur ab;
der Divisor nahert sich 1 an. Die starke Nathe von > = 0:999 zu 10, die die Biaskor-
rektur insbesondere mtig macht, ist dabei notwendig, um die unzentrierte Varianz deinn
besiedelter Gradienten gut abschtzen zu kennen [KB14].

Fur die Anwendung in der Praxis ist der Adam-Algorithmus vor allem interessant, da
er bezlglich der Wahl der Hyperparameter in vielen Fallen sehr robust ist und zu den
Algorithmen zahlt, die derzeit die besten Ergebnisse liefern, ohne dass unter ihnen ein
eindeutig bester Algorithmus festgestellt werden kann [GBC16].

3.1.8. Convolutional Neural Networks

Bisher wurden nur Fully Connected Layers als Schichten éir Neuronale Netze vorgestellt,
bei denen jedes Neuron einer Schichh die Ausgaben aller Neuronen der Schichnh 1
erhalt. Fur viele Anwendungen funktionieren diese Schichten gut;sr den Bereich der Bild-
verarbeitung ist ihre Verwendung jedoch nur bedingt geeignet. Moderne Auesungen wie
beispielsweise 1920 1080 Pixel verkigen bereitsuber mehr als zwei Millionen Bildpunkte,
die im Fall von Farbbildern mit 3 Farbkan alen durch eber sechs Millionen Werte repasen-
tiert werden. Fur die Eingabe in ein Neuronales Netz istér jeden Wert eine Eingabeeinheit
netig. Neuronen der nachfolgenden Schicht sind in klassischen Neuronalen Netzen mit Ful-
ly Connected Layers mit allen Eingabeeinheiten verbunden und nassen jeweils dir jede
Verbindung ein zugeloriges Gewicht speichern { also jeweilsaber 6 Millionen Gewichte.
Formal ausgedeickt: Sei die Anzahl der Eingabeeinheitenrm und die Anzahl der Neuronen
der nachfolgenden Schichin. In diesem Fall mussenm n Gewichte gespeichert werden.
Bei wachsender Gb e der Eingabeschicht steigt folglich auch der Speicheraufwandefr die
Gewichte sowie der Rechnaufwandefr die jeweilige gewichtete Summe. Wie am Beispiel
der Bildpunkte zu sehen war, gibt es in der Praxis Szenarien, bei denem sehr gro werden
kann und somit der Einsatz von Fully Connected Layers problematisch wird.

Convolutional Neural Networks (CNNs), vorgestellt anhand von Goodfellow et al. [GBC16]
und ursrpenglich begrindet durch LeCun et al. [LBD* 89], stellen eine losung #ir dieses
Problem dar. Statt dass alle Neuronen der ersten verborgenen Schicht eine Verbindung
zu jedem Neuron der Eingabeschicht haben, wird die Anzahl der Verbindungen auf einen
festen Wert limitiert. Man stelle sich die Anordnung der Neuronen wie in einer Matrix vor,
so, wie die Pixel in einem Bild angeordnet sind. Neuronen der Schichit+ 1 werden dann
jeweils mit einem relativ kleinen, lokal zusamment®ngendem Bereich der vorangegange-
nen Schichti verbunden, wodurch die Anzahl an Verbindungen und somit an Gewichten
sehr stark reduziert werden kann. Der Gedanke hinter diesem Vorgehen ist, dass in Bil-
dern wichtige Informationen meist in einer kleinen Umgebung um jeden Pixel und nicht
in weit voneinander entfernten Pixeln gefunden werden kbnnen, wie beispielsweise Kanten
und Ecken [GBC16]. In der Praxis setzen CNNs hiesir sogenannte Kernels, auch Filter ge-
nannt, in Kombination mit Faltung (engl. Convolution) oder Kreuzentropie ein. Far Bilder
kommen normalerweise zweidimensionale Kernels zum Einsatz: Matritzen, die im Normal-
fall deutlich kleiner als die Eingabe sind und deren Eintmge Gewichte des Neuronalen
Netzes sind, die gelernt werden. Diese Matritzen werdember die ebenfalls zweidimensio-
nal angeordneten Eingabedaten geschoben und mit den Daten an den Stellen, an die sie
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Abbildung 3.7.: Darstellung der Anwendung eines Kernels. Die Neuronen einer Schicht
i sind in Matrixform angeordnet. Uber diese Matrix wird ein Kernel geschoben, der in
diesem Fall die Gm e 2 2 hat. An jeder Stelle, an die der Kernel geschoben wird, werden
die Gewichte des Kernels mit den Ausgaben der Neuronen multipliziert. Der Kernel wird
dabei uberall mit denselben Gewichten angewendet. Im Beispiel wird der Kernel jeweils
um 1 verschoben; die Ge e, die die Verschiebung festlegt, wird Stride genannt. Stellt
man sich das Neuronale Netz mit einzelnen Neuronen und gewichteten Verbindungen vor,
fuhren im vorliegenden Beispiel zu jedem Neuron der Schicht+ 1 vier Verbindungen von
quadratisch angeordneten Neuronen der Schicht, wobei die Gewichte jeweils denen des
Kernels entsprechen, alsaberall geteilt werden.

geschoben werden, elementweise multipliziert und aufaddiert { das Ganze entspricht dem
Erstellen einer gewichteten Summe. Wichtig bei dem Verfahren ist, dass die Gewichte des
Kernels unabhangig von der Position sind, also geteilt werden. Mathematisch entspricht
der beschriebene Vorgang der Berechnung der Kreuzkorrelation, das Neuron der nachfol-
genden Schicht an Stellei;j berechnet folgende Formel éir Eingabebild | und Kernel K
[GBC16]:

X X
S@i;j)=(1 K)(ij)= (i + m;j + n)K(m;n) (3.21)

m n

Die Kreuzkorrelation entspricht dabei einer Faltung, bei der der Kernel nicht gespiegelt
wird { bei der Formel fur die Faltung werden daher lediglich die Additionen beim Zu-
gri auf das Bild | durch Subtraktionen ersetzt [GBC16]. Namensgebendefr das CNN ist
der englische Begri fer die Faltung: Convolution. In der Praxis macht es jedoch selten
einen Unterschied, ob Kreuzkorrelation oder Faltung verwendet wird; oft wird deshalb die
Kreuzkorrelation verwendet und nicht selten auch einfach als Faltung bezeichnet [GBC16].
Auch in dieser Arbeit wird im Folgenden der Begri Faltung als Synonym fur die Kreuz-
korrelation verwendet werden. Die Schichten, in denen Kernels zur Berechnung der Faltung
eingesetzt werden, werderConvolutional Layers genannt. Zum besseren Versndnis der
Funktionsweise eines CNNs wird die Verwendung eines Kernels exemplarisch in Abbildung
3.7 dargestellt.
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CNNs erzeugen nach der Anwendung eines Kernels auf eine in Matrixform organisierte
Schicht wiederum eine Schicht, die wie eine Matrix organisiert ist. Hierauf kann wiederum
ein Kernel angewendet werden. Auch Bnnen mehrere Kernels pro Schicht angewendet
werden; jeder Kernel gibt dann einen sogenannten Kanal aus. Die Kae werden dann
aneinandergereiht. Sind mehrere Kamle vorhanden, erstrecken sich die Kernels in der Re-
gel auch uber mehrere Karale; es kommt eine weitere Dimensionefr die Kernels hinzu,
eber die jedoch nicht verschoben wird [GBC16]. Beispielsweise macht es Sinn, die Werte
der drei Farbkanale eines Farbbildes auch als drei separate Kaate in ein Neuronales Netz
einzugeben. Zuatzlich zu den zwei Dimensionenuber die sich das Bild erstreckt, gibt es
an jeder zweidimensionalen Stelle nun mehrere Eingabewerte, also eine dritte Dimensi-
on. Kernels konnen nun eiber alle drei Dimensionen angewendet werden. Die Anzahl der
Kanale der nachfolgenden Schicht entspricht dabei der Anzahl an Kernels, die angewendet
werden; jeder Kernel erzeugt einen eigenen, zugetigen Kanal. Zur Veranschaulichung
siehe Abbildung 3.8. Zur Architektur eines CNNs getort es festzulegen, wieviele Kernels
es pro Schicht gibt. Dareber hinaus muss der sogenannte Stride festgelegt werden; dieser
bestimmt, wie weit die Kernels jeweils verschoben werden, beispielsweise jeweils nur um
einen Schritt oder um zwei. Dies beein usst auch die Form der Schichten, da beidherem
Stride die Kernels an weniger Stellen der Schicht, auf der sie operieren, verschoben wer-
den und so weniger Ausgaben erzeugt werden. Siehe dazu Abbildung 3.8. Abschlie end
muss festgelegt werden, wie mit dem Rand des Bildes umgegangen wird.el¢hte man in
Schichti +1 die gleiche raumliche Ausdehnung wie in Schichti erreichen, muss neben der
Verwendung von einem Stride der Gp e 1 der Rand der Schichti entsprechend erweitert
werden. Der Kernel kann ansonsten nur an Stellen von Schicht angewendet werden, auf
die er vollstandig passt { infolgedessen schrumpft die &umliche Ausdehnung, wie bereits
in Abbildung 3.7 gesehen. Eine Mglichkeit hierfur ware dasZero Padding: Das Fellen
des Randes mit Nullen. Dadurch kann erreicht werden, dass der Kernel an mehr Stellen
verwendet werden kann und Schichti + 1 nicht mehr schrumpft. Auch dieser Vorgang ist
visuell leichter verstandlich, siehe dazu Abbildung 3.9.

Wie bereits bei den klassischen Neuronalen Netzen wireblicherweise Nichtlinearitat ein-
gebracht. Auf die Ausgaben der Convolutional Layer, erzeugt durch die Faltung, wird daher
noch eine nichtlineare Aktivierungsfunktion angewendet, z.B. die logistische Sigmoidfunk-
tion oder die ReLU-Funktion. Im Anschluss ndet sich meistens noch eine sogenannte
Pooling Layer, bevor eine weitere Convolutional Layer zum Einsatz kommt. Diese Poo-
ling Layer setzt eine Pooling-Operation ein, um bestimmte Regionen nach Anwendung
der Nichtlinearit &t zusammenzufassen. Eine Pooling-Operation kann so beispielsweise ein
2 2-Areal betrachten, den hechsten vorkommenden Wert auswhlen und dann ausge-
ben; danach wird das Areal jeweils um einen festen Wert verschoben und die Extraktion
des tochsten Wertes wird wiederholt. So werden Werteuber die gesamte Ausgabe nach
der Nichtlinearit at extrahiert. Die Pooling-Operation, die im Beispiel verwendet wurde,
wird Max Pooling genannt. Veranschaulicht wird die Funktionsweise von Pooling in Ab-
bildung 3.10. Neben dem bereits er&hnten Max Pooling existieren noch weitere Pooling-
Operationen, beispielsweise kann statt des Maximums auch der Durchschniteber das
Areal berechnet werden { diese Operation nennt sichAverage Pooling Alternativ kann
auch eine Variante verwendet werden, bei der eine Gewichtung der einzelnen Elemente ab-
hangig von der Distanz zum Mittelpunkt des Areals erfolgt, oder man berechnet statt des
Durchschnitts die L,-Norm eber das Areal [GBC16]. Die G® e des Areals kann ebenso
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Abbildung 3.8.: Darstellung einer Faltung mit mehreren Kanalen. Schichti verfugt eber
drei Kanale, mber entsprechend viele Kamle verfugen auch die Kernels, die auf die Schicht
angewendet werden. Da zwei Kernels angewendet werden, hat Schicht 1 in Folge zwei
Kanale, wovon jeder durch einen der Kernels erzeugt wird. Da hieStride = 2 gewahlt
wurde, werden die Kernels auch jeweils um zwei Stellen verschoben, was eine kleinere
Gre e von Schicht i + 1 zur Folge hat als wenn Stride = 1 eingesetzt worden ware.

Abbildung 3.9.: Exemplarische Darstellung von Zero Padding. Mbchte man vor und nach

der Anwendung eines Kernels bei der Faltung die Go e der Schicht beibehalten, muss als
Zwischenschritt beispielsweise Zero Padding durchgehrt werden. Dabei muss ein Rand

von Nullen eingetigt werden. Fer einen Kernel der Gro e 3 3 wie im Beispiel reicht es,

einen Rand der G® e 1 mit Nullen einzufeigen. Fer gre ere Kernels muss der Rand jeweils
so gro gewahlt werden, dass der Mittelpunkt des Kernels nach dem Zero Padding auf dem
Rand der Schicht vor dem Zero Padding verschoben werden kann.
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Abbildung 3.10.: Veranschaulichung zweier bekannter Pooling-Operationen. In beiden &-
len wird jeweils ein 2 2-Areal fur das Pooling betrachtet. Wie bei den Kernels im Falle
der Faltung wird das Areal jeweils um den Stride-Wert eber die Neuronen in Matrixform
verschoben. Beim Max Pooling wird dabei jeweils der go te Ausgabewert der Neuronen
im betrachteten Areal weitergereicht, wahrend beim Average Pooling der Durchschnitt
eber alle Ausgaben im Areal berechnet und weitergereicht wird.

Abbildung 3.11.: Klassischer Block in einem CNN [GBC16]: Eine Eingabe durclduft zu-
erst eine Convolutional Layer, die eine Faltung mit Kernels durchiihrt. Auf die Ergebnisse
dieser Schicht wird anschlie end beispielsweise die ReLU-Funktion angewendet, um Nicht-
linearitat zu erhalten. Abschlie end wird im Rahmen der Pooling Layer Pooling durch-
gefuhrt, beispielsweise um Ergebnisse kompakter zusammenzufassen. Abbildung auf Basis
von [GBC16].

variabel gewahlt werden, sollte jedoch bei den meisten Pooling-Operationen eine quadra-
tische oder rechteckige Form beibehalten [GBC16]. Durch den Einsatz von Pooling Layers
lasst sich zum einen die aumliche Dimension der Schichten verringern (wie in Abbildung
3.10), zum anderen &sst sich durch Pooling in gewissem Ma e eine Invarianz gegeier
Transformationen wie beispielsweise Translationen erreichen [GBC16].

Insgesamt werden folglich meistens Ricke aus Convolution Layer, Nichtlinearitat und
Pooling Layer verwendet { diese Bbcke werden zum Teil auch einfach als Convolutional
Layer bezeichnet [GBC16]. Eine Darstellung eines solchen Blocks ist in Abbildung 3.11 zu
sehen.

3.1.9. Recurrent Neural Networks

Bisher wurden lediglich Modelle vorgestellt, die nicht explizit fer die Verarbeitung sequen-
tieller Daten, bei denen zeitliche Abhangigkeiten unter den Daten bestehen, vorgesehen
sind: Erhalten klassische Neuronale Netze oder CNNs Eingaben sequentiell, wirdif je-

de separate Eingabe ein separates Ergebnis erzeugt, ohne dass andere Daten der Sequenz
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

einen Ein uss auf das Ergebnis haben. Mchte man vorangegangene Daten der Sequenz mit
einbeziehen, nusste die Eingabe der Sequenz in das neuronale Netz nicht separat Schritt
fur Schritt, sondern als ein Ganzes erfolgen. Dies wirft wiederum mehrere Probleme auf
[GBC16]: Bei der Eingabe sehr langer Sequenzenaghst die Anzahl der Verbindungen von
der Eingabeschicht zur ersten verborgenen Schicht sehr stark, was den Speicheraufwand
fur die zugelorigen Gewichte und den Rechenaufwandefr die gewichteten Summen stark
erheht und schnell nicht mehr praktikabel wird, ahnlich wie bei der Verarbeitung von Bil-
dern durch klassische Neuronale Netze statt durch CNNs. Sei die Sequerkzelementig,
wobei jedes Element der Sequenaber m Werte verfegt, die durch die Eingabeschicht an
die n Elemente der ersten verborgenen Schicht weitergeleitet werden. Dann sinkk m n
Gewichte notwendig. Dareber hinaus beretigen die bisher vorgestellten Neuronalen Netze
Eingaben fester Lange, ausgenommen manche CNNSs, bei denen Pooling Layers so einge-
setzt werden konnen, dass Eingaben unterschiedlicher Gre auf dieselbe G e skaliert
werden kennen [GBC16]. Folglich wearde man fur Eingaben unterschiedlicher Lange se-
parate Neuronale Netze bemtigen. Ein weiteres Problem ist, dass solche Netzeuf jede
Position in der Eingabesequenz separat lernen, da Parameter nicht geteilt werden. Dies
hat zur Folge, dass viele abstrakte Konzepte durch das Neuronale Netz alimgig von der
Position jedes mal neu erlernt werden naissen. All diese Probleme zeigen, dass die bisher
vorgestellten Neuronalen Netze schlecht zur Verarbeitung sequentieller Daten geeignet sind
und ein neues Modell bemtigt wird.

Bei den Neuronalen Netzen, die explizit éir die Verarbeitung von sequentiellen Daten ins
Leben gerufen wurden, handelt es sich um die sogenanntdRecurrent Neural Networks zu
Deutsch Rekurrente Neuronale Netze, die kurz alRNNs bezeichnet werden. Im Folgenden
werden sie anhand der Arbeit von Goodfellow et al. [GBC16] vorgestellt. DagRecurrent
im Namen der RNNs bezieht sich darauf, dass bei dieser Form von Neuronalen Netzen
der Daten uss nicht nur von der Eingabe zur Ausgabe,nach vorne\ erfolgt, sondern eine
Reckkopplung innerhalb des Netzes in Form von Zyklen vorhanden ist. Als Eingabe enéit
ein RNN eine Sequenz von Daterx = xMx®@ ::: x() wobeix®,1 t , fur die Daten
der Eingabesequenz an Stelle steht. Bei der Eingabe kann es sich beispielsweise um einen
skalaren Wert, einen Vektor oder auch um eine Matrix von Werten wie bei CNNs handeln.
Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Netzen ergibt sich die Ausgabe hegich der
Eingabe jedoch nicht nur aus der aktuellen Eingabex(! und den trainierbaren Parame-
tern  des Netzes, sondern auch aus einem verborgenen Zustahd 1) der verborgenen
Einheiten des Netzes, der sich aus den bisherigen Eingaben und verborgenen Zarsien
ergibt. Seif die Funktion, die das RNN fur die Zustandsbergange realisiert. Durch Ein-
gabe vonx(® kann ein neuer verborgener Zustanch( beispielsweise wie folgt berechnet
werden [GBC16]:

h® = f (h{t D;x®; ) (3.22)

Die Berechnung des verborgenen Zustands(® erfolgt folglich rekursiv. Durch diese For-
mulierung wird es meglich, Eingaben unterschiedlicher lange zu verarbeiten, indem jeweils

die durch das Neuronale Netz realisierte Funktionf mit denselben Parametern und dem
aktuellen versteckten Zustand auf das aktuelle Element der Eingabesequenz angewendet
wird. Anders ausgedrickt: Pro Schritt wird ein Element der Eingabesequenz in das Neu-
ronale Netz eingegeben, die Parameter bleiben dabei dieselben und nur der versteckte
Zustand andert sich. Man kann h(® vereinfacht als eine Art Zusammenfassung der bis-
herigen Sequenz von Daten ansehen, wobei das Neuronale Netz entscheiden muss, welche

40



3. Grundlagen

Abbildung 3.12.: Minimalistische Darstellung eines RNNs, das lediglich Eingaben enhlt
und den versteckten Zustand h aktualisiert [GBC16]. In der Praxis kennen auf Basis
von h noch an verschiedenen Stellen Ausgaben erzeugt werden. Links ist eine kompakte
Darstellung zu sehen, bei der durchf auf Basis vonh und x der verborgene Zustand

h aktualisiert wird. Das Quadrat steht dafer, dass eine zeitliche Verpgerung statt ndet
und der Zustand h nicht sofort wieder verwendet wird. Rechts ist die ausgeschriebene
Variante mit explizit dargestellten Zeitschritten zu sehen [GBC16]. Abbildung auf Basis
von [GBC16].

Charakteristika erhalten bleiben und welche nicht, da die Eingabesequenz® ::: x(® pe-
liebiger Lange in einem Vektor h(!) fester Lange ,zusammengefasst wird [GBC16]. Auf
Basis vonh() wird abschlie end noch die Ausgabe des RNNs berechnet, hierdanen aus
klassischen Neuronalen Netzen bekannte Schichten und Neuronen verwendet werden. Eine
stark vereinfachte Darstellung eines RNNs kann Abbildung 3.12 entnommen werden.

Wie ein RNN tatsachlich aufgebaut ist, kann sich von Fall zu Fall stark unterscheiden. Be-
sonders interessant sind dabei die verschiedenenéglichkeiten, wie das RNN seine Ausga-
ben erzeugen kann. Bei den bisher vorgestellten Neuronalen Netzen wurder feine Eingabe

X eine zugelorige Ausgabey erzeugt. Bei RNNs gibt es durch die sequentielle Eingabe
der x(Y) auch andere Mpglichkeiten, die Ausgabe zu erzeugen: Stattefr jedes Element der
Eingabesequenz direkt eine Ausgabe zu erzeugemiinen beispielsweise auch erst alle Ele-
mente eingelesen werden. Die Erzeugung einer einzelnen Ausgabe erfolgt dann erst, wenn
Informationen aller Elemente der Eingabesequenz vorhanden sind. Auch andere Ausga-
bemodalitaten sind denkbar. Wie genau die Ausgabe erfolgt, &ingt von der Aufgabe des
RNN ab.

Im Folgenden wird eine konkrete Form #ir verborgene Einheiten im Rahmen von RNNs
vorgestellt, die in dieser Arbeit Verwendung ndet.

3.1.9.1. Gated Recurrent Unit

Wie bereits erwahnt, kann der verborgene Zustand durch seine feste @re bedingt nur
einen Teil der Informationen der Eingabesequenz speichern { es muss folglich eine Entschei-
dung getro en werden, welche Informationen in Zukunft relevant sein konnten und welche
verworfen werden lennen. Hierfur werden im Rahmen dieser ArbeitGated Recurrent Units
(GRUSs) verwendet, die erstmals im Rahmen der Arbeit von Cho et al. [CVMG' 14] vorge-
stellt wurden, wenn auch noch nicht unter diesem Namen { auf Basis dieser Arbeit werden
sie auch im Folgenden vorgestellt.

GRUSs kontrollieren die Aktualisierung des verborgenen Zustands durch zwei sogenannte
Gates, dasReset Gater und das Update Gate z. Es sei nun eine Schicht mitn GRUs
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3.1. Kunstliche Neuronale Netze

Abbildung 3.13.: Schematische Darstellung einer GRU [CVMG 14]: Das Reset Gater
bestimmt, wie stark der vorherige verborgene Zustanch in den neuen potentiellen verbor-
genen Zustandh ein ie t. Anschlie end bestimmt das Update Gate z, wie sich der neue
verborgene Zustandh durch seinen bisherigen Wert und den neuen potentiellen verborge-
nen Zustand zusammensetzt. Abbildung aus [CVMG 14].

gegeben und es stehg, 1 | n, fur die j -te GRU. Fur diese GRU sind Reset Gaterj(t)
und Update Gate zj(t) mit Eingabe x( zum Zeitpunkt t de niert wie folgt [CVMG * 14]:

rj(t) - ([WrX(t)]j +[Urh(t l)]j) (3.23)

20 = (W X0 +[Uh D) (3.24)

Die Variablen W, und U, bzw. W, und U, stehen hierbei #ir die Gewichtsmatritzen der
gesamten GRU Layer in Hinsicht auf Reset Gate bzw. Update Gate; in Zeil¢ be ndet sich
der zum j -ten Neuron gelorende Gewichtsvektor. Daher wird nach der Multiplikation der
jeweiligen Matrix mit der Eingabe oder dem vorangegangenen verborgenen Zustand das
Ergebnis anj-ten Stelle ausgelesen. Be(t Y handelt es sich um den vorangegangenen
verborgenen Zustand der gesamten Schicht; steht fur die logistische Sigmoidfunktion.
Bevor man zur Berechnung des neuen verborgenen Zustandbergeht, wird ein potentieller
neuer verborgener Zustanohj(t) berechnet [CGCB14]:

h](t) — tanh([WX (t)]J + [U(r(t) h(t 1))]]) (325)

Bei W und U handelt es sich wiederum um erlernte Gewichtsmatritzen,r® steht fur
den Vektor, der die Reset Gates aller Neuronen der Schicht ensit, und steht fer
eine elementweise Multiplikation. Das Reset Gate bestimmt dabei in Formel 3.25, wie
stark der vorherige verborgene Zustand in den neuen potentiellen verborgenen Zustand
mit ein ie t. Anschlie end wird der neue verborgene Zustand berechnet. Hier bestimmt

das Update Gate, wie stark der potentielle neue verborgene Zustantﬂij(t) und der alte

t 1)

verborgene Zustandhj( in den neuen verborgenen Zustanmj(t) einie en [CVMG " 14]:

hj(t) =z hj(t Vi zj)hj(t) (3.26)

Abbildung 3.13 kann eine bildliche Darstellung der Funktionsweise entnommen werden.
Wie sich Formel 3.23 #ir das Reset Gate und Formel 3.24dr das Update Gate entnehmen
lasst, veriigt jede einzelne GRUuber separate erlernte Gewichte, die beide Gates steuern.
Dadurch kennen Neuronen derselben Schicht entweder dazu tendieren, ejiLangzeitge-
dachtnis\ zu entwickeln, indem der alte verborgene Zustand oft weitergereicht wird, ohne
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3. Grundlagen

stark vom neuen potentiellen verborgenen Zustand beein usst zu werden, ahrend andere
Neuronen in derselben Schicht ein,Kurzzeitgedachtnis\ entwickeln kennen [CVMG™ 14].
Das richtige Verhaltnis kann das Neuronale Netz durch die Gewichte erlernen.

3.2. Optischer Fluss

Da die Verwendungen des optischen Flusses im Rahmen dieser Arbeit eine gro e Rolle
spielt, wird im Folgenden anhand von Steinmeller [Ste08] kurz vorgestellt, worum es sich
bei optischem Fluss handelt. Anschlie end wird eintberblick mber die Verfahren gegeben,
die im Rahmen dieser Arbeit zur Berechnung des optischen Flusses verwendet werden.

Mechte man Folgen von Bildern analysieren, kann es von Interesse sein, die statt nden-
de Verschiebung zu bestimmen, die von Bild zu Bild statt ndet. Es seil1;l2;:::;1, eine
Bildfolge, in der die Bilder nacheinander aufgenommen wurden. Im Idealfall solldr jeden
Pixel des Bildes|; mit Position (X;y) die neue Position k ;y ) in Bild 141 bestimmt
werden; der Vektor d = (x X,y y) gibt dabei die Verschiebung an und wird als
lokaler Verschiebungsvektor bezeichnet. Eine Menge von lokalen Verschiebungsvektoren
zwischen demselben Bildpaar wird entsprechend als lokales Verschiebungsvektorfeld be-
zeichnet. Mechte man ein lokales Verschiebungsvektorfeldeir alle Pixel eines Bildes zum
nachsten Bild berechnen, sbt dies auf erhebliche Schwierigkeiten: Fur jeden Punkt von
Bild 1; muss der korrespondierende Punkt in Bildli+; gefunden werden, um jeweils den
lokalen Verschiebungsvektor zu berechnen. Selbstvemhdlich kennen im Normalfall nicht
fur alle Punkte der Bilder Korrespondenzen bestimmt werden: Manche Punkte bewegen
sich aus dem Bild heraus oder werden verdeckt, andere bewegen sich in das Bild hinein.
Fur andere Punkte, beispielsweise im Rahmen periodischer Muster, gibt es mehrereog
liche Korrspondenzen; es ist nicht garantiert, dass die richtige Korrespondenz gefunden
werden kann. Auch anderweitige Faktoren loennen dazu #ihren, dass falsche oder keine
Korrespondenzen gefunden werden.

Wegen der Schwierigkeit beim Finden exakter Korrespondenzen kann man dazuberge-
hen, das lokale Verschiebungsvektorfeld zu approximieren { dies geschieht im Rahmen des
optischen Flusses. Als ein erster Schritt werden die Bilder der Bildfolge in Graustufenbilder
umgewandelt, sofern sie nicht bereits in dieser Form vorliegen. Auf Basis der Grauwerte
lokale Verschiebungsvektoren zu bestimmen, kann problematisch sein [Ste08]: Die Anzahl
der meglichen Grauwerte ist stark beschankt; hierdurch kommt es zu Mehrdeutigkeiten.
Eine einfache Bedingung an den optischen Fluss kann dabei sein, dass die Verschiebung
so angegeben wird, dass der Grauwert des Pixels vor der Verschiebung in Bild dem
Grauwert nach der Verschiebung in Bild 1;+1 entspricht { diese Anforderung nennt sich
Bildwerttreue. Sie reicht jedoch nicht aus, dass durch ihre Einhaltung der optische Fluss
den tatsachlichen lokalen Verschiebungsvektoren entspricht. Neben der Mehrdeutigkeit gibt
es noch weitere Probleme [Ste08]: Umwelteireisse wie veanderte Beleuchtungsvermltnis-

se zwischen aufeinanderfolgenden Bilderndnnen die Grauwerte veandern und so dagir
Sorgen, dass Vektoren, die die Bildwerttreue einhalten, nicht den tatachlichen lokalen Ver-
schiebungsvektoren entsprechen. Ebenso ist es nichteglich, die Rotation von Objekten
zu erfassen, deren Grauwerte und Form sich im Kamerabild nicht vesndern, obwohl Bewe-
gung statt ndet. Wegen solcher Probleme ist es mtig, weitere Bedingungen zu formulieren,
damit eine brauchbare Approximation erzeugt werden kann. Die zuatzliche Annahme, die
beispielsweise im Rahmen des bekannten Horn-Schunk-Verfahrens [HS81] getro en wird,
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ist die Forderung nach lokaler Glattheit { bei dieser Forderung wird verlangt, dass sich
benachbarte Punkte ahnlich bewegen.

Uber das Horn-Schunk-Verfahren hinaus exisiteren weitere Methoden zur Berechnung des
optischen Flusses. Im Rahmen dieser Arbeit wird in weiten Teilen das Verfahren von Brox
et al. [BBPWO04] zur Bestimmung des optischen Flusses eingesetzt, welches in der Arbeit
von Varol et al. [VLS18] im Vergleich mit einigen anderen Verfahren zur Berechnung des
optischen Flusses als der beste auf dem Gebiet der Aktionserkennung bei Verwendung von
C3D identi ziert wurde. Zu Vergleichszwecken wird zusatzlich optischer Fluss herangezo-
gen, der mit Hilfe des Neuronalen Netzes FlowNet2 [IM$17] berechnet wurde { dies ist
ein Verfahren, das nicht im Vergleich von Varol et al. betrachtet wurde. Im Nachfolgenden
werden diese beiden Arten der Bestimmung des optischen Flussesimer vorgestellt.

3.2.1. Verfahren von Brox et al.

Wie bereits erwahnt wird im Rahmen dieser Arbeit zur Bestimmung des optischen Flusses
primar das Verfahren von Brox et al. aus der Arbeit, High accuracy optical ow estimation
based on a theory for warping\ [BBPWO04] verwendet, welche im Folgenden zur Vorstellung
des Verfahrens herangezogen wird.

Wie bereits beim Horn-Schunk-Verfahren missen bei der Berechnung des optischen Fluses
mit dem Verfahren von Brox et al. zusatzliche Annahmen zur Bildwerttreue getro en wer-
den, um eine gute Approximation der tatsachlichen Bewegung zu erhalten. Im Folgenden
werden diese zustzlich getro enen Annahmen vorgestellt. Man de niere nun analog zu
Brox et al. [BBPWO04] die Bildsequenz, die betrachtet wird, als Funktion | : R3! R,
die Tripel x = (x;y;t) aus geltigen Koordinaten x und y sowie Zeitpunkt t innerhalb der
Bildsequenz auf den zugebrigen Grauwert abbildet. Die Verschiebungsvektoren werden
entsprechend auch als Tripelw = (u;v; 1) mit den Verschiebungen umu und v angege-
ben. Der Wert an dritter Stelle gibt die zeitliche Anderung an und ist als 1 festgesetzt, da
Verschiebungen jeweils nur zum nachfolgenden Bild bestimmt werden sollen. Unter diesen
Bedingungen ksst sich die Annahme der Bildwerttreue wie folgt de nieren [BBPWO04]:

I(xy; )= I (Xx+ uy+ v;t+1) (3.27)

Wie bereits festgestellt ist diese Annahme emp ndlich gegember der Anderung von Grau-
werten von Punkten zweier aufeinanderfolgender Bilder, die eigentlich zusammengehen,
auch wenn dieseAnderung nur minimal ist. Daher fehren Brox et al. die Annahme ein,
dass der Gradient des Grauwertes bemlich der raumlichen Ableitung nach x und y nach
der Verschiebung derselbe sein muss { Grauwesinderungen haben auf diese Annahme
keinen Ein uss; formal wird sie wie folgt beschrieben [BBPWO4].

rixy;t)=rili(x+uy+v;t+1) mitr =(@;@)T (3.28)

Uber diese Annahme hinaus wird noch eine weitere getro en: die Glattheit der Bewe-
gung. Anders ausgeduckt: Benachbarte Pixel bewegen sichahnlich. Diese Annahme ist
beispielsweise in Rllen hilfreich, in denen Ausrei er auftreten oder Gradienten verschwin-

den [BBPWO4]. Es gibt jedoch auch Falle, in denen die Annahme einer strikten Glattheit

nicht korrekt w are, beispielsweise beintJlbergang eines im Vordergrund be ndlichen, be-
weglichen Objektes zu einem statischen Hintergrund. Aus diesem Grund wird lediglich
angenommen, dass das Flussfeld étkweise glatt ist [BBPWO04].
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Nun gilt es eine Funktion aufzustellen, mit der erreicht werden kann, dass der optische
Fluss die getro enen Annahmen neglichst einhalt. Hierzu de nieren Brox et al. Energie-
funktionale, die in einem zu minimierenden Ausdruck resultieren. Um den Ein uss von
Ausrei ern zu begrenzen wird damber hinaus bei der De nition eine konvexe Funktion
( s?) verwendet, die wie folgt de niert ist, wobei das in diesem Rahmen verwendete'
ledigliche eine kleine, positive Konstante darstellt [BBPWO04]:

(s?)= g s2+ "2 (3.29)

Mit Hilfe dieser Funktion werden zwei Energiefunktionale de niert. Das erste Energiefunk-
tional Epaen Vvereint die Annahme der Bildwerttreue und des Erhalts der Gradienten in
sich [BBPWO04]:
Z
Epaten (V)= (jl(x+w) 100j%+ jri(x+w) r 1(x)j%)dx (3.30)

Mithilfe des Parameters lasst sich dabei der Ein uss der Komponenten zueinander steu-
ern. Das zweite EnergiefunktionalEgjattheit  bringt die Annahme der steckweisen Glattheit
mit ein [BBPWO4]:
z
Eclatnet (U;V) = (jr suj®+jr avif)dx mitr 3=(@,@;@" (3.31)

Einen Sonderfall fr diese Formulierung stellt das Vorhandensein von Bildfolgen mit le-
diglich 2 Bildern dar, in diesem Fall wird r anstelle vonr 3 verwendet [BBPWO04]. Beide
Energiefunktionale sind so formuliert, dass eine Abweichung von den jeweiligen Annahmen
eine Erhohung der Energie bedeutet; entsprechend kann durch Minimierung der Energien
ein optischer Fluss gefunden werden, der die Annahmen aglichst genau eintalt. Hierzu
messen die beiden separaten Energiefunktionale noch zusammengebracht werden. Unter
Verwendung eines Parameters > 0, der den Ein uss der Glattung steuert, ergibt sich
der Ausdruck, der beim Verfahren von Brox et al. zur Bestimmung des optischen Flusses
minimiert wird, wie folgt [BBPWO04]:

E(u;v) = Epaten + E Glattheit (3.32)

Mathematische Details, wie genau der Energieternk (u; v) minimiert werden kann, kennen
Brox et al. [BBPWO04] entnommen werden.

3.2.2. FlowNet2

Eine Alternative zur Bestimmung des optischen Flusses ist das Neuronale Netz FlowNet2
von llg et al. aus der Arbeit ,,FlowNet 2.0: Evolution of Optical Flow Estimation with Deep
Networks\ [IMS *17], welche im Folgenden zur Vorstellung von FlowNet2 herangezogen
wird.

Im Gegensatz zu klassischen Methoden wie das zuvor vorgestellte Verfahren von Brox et al.
meissen #ir die Berechnung des optischen Flusses keine Annahmen wie déguivalenz von
Grauwerten oder die lokale Glattheit getro en werden. Stattdessen erlernt das Netzwerk
mit Hilfe von annotierten Trainingsbeispielen, den optischen Fluss zu bestimmen. Hiesir
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setzt FlowNet2 auf der ursprenglichen Arbeit zu FlowNet von Dosovitskiy et al. [DFI * 15]
auf.

In dieser Arbeit wurden zwei Architekturen fer Neuronale Netze zur Extraktion des op-
tischen Flusses vorgestellt: FlowNetS und FlowNetC. Diese werden bei FlowNet2 weiter-
verwendet und um eine leicht veanderte Architektur auf Basis von FlowNetS erganzt,
FlowNet2-SD genannt. Beim volls@ndigen FlowNet2 kommen parallel zwei Teilnetzwerke
zum Einsatz, von denen eines auf die Extraktion des optischen Flussearf gro e Ver-
schiebungen und eines auf die Extraktion des optischen Flussesrfkleine Verschiebungen
spezialisiert ist; diese werden abschlie end durch ein kleines Neuronales Netz fusioniert.

Das Teilnetzwerk zur Bestimmung der gro en Verschiebungen setzt sich aus drei in Rei-
he geschalteten FlowNet-Varianten zusammen: Zuerst kommt ein FlowNetC zum Einsatz,
gefolgt von zwei FlowNetS. Als Eingabe dienen Bildpaare; diese e#it nicht nur das erste,
sondern jedes der in Reihe geschalteten Netzwerke. Das zweite und dritte Netzwerk er-
halten dareiber hinaus die Ausgabe des jeweils vorangegangenen Netzwerks alsetabche
Eingabe; es kommt au erdem eine Zwischenverarbeitung in Form von Warping auf einem
der Eingabebilder auf Basis des bis dahin bestimmten optischen Flusses zum Einsatz. Das
resultierende verarbeitete Bild sowie die noch vorhandene Abweichung vom anderen Bild
des Bildpaares dienen als weitere Eingaben in dassichste Netzwerk. Fur die Berechnung
kleiner Verschiebungen wird parallel FlowNet2-SD eingesetzt { als Eingabe dient dasselbe
Bildpaar. Die Ausgabe von FlowNet2-SD und die des letzten Netzwerks der drei in Reihe
geschalteten FlowNet-Varianten wird anschlie end einer weiteren Verarbeitung unterzo-
gen, bei der jeweils die Ge e des optischen Flusses und wiederum die Abweichung nach
dem Warping bestimmt wird; zusammen mit dem jeweils bestimmten optischen Fluss die-
nen diese Daten als Eingabe in das kleine Neuronale Netz, das zur Fusion eingesetzt wird
und die endgultige Ausgabe erzeugt. Die gesamte Architektur bildet FlowNet2; mit ihr las-
sen sich vergleichbare Ergebnisse bei der Bestimmung des optischen Flusses im Vergleich
zu anderen state-of-the-art Verfahren erzielen. Daher wird optischer Fluss, der auf Basis
von FlowNet2 bestimmt wurde, im Rahmen dieser Arbeit als Alternative zum optischen
Fluss, der mit dem Verfahren nach Brox et al. bestimmt wurde, untersucht. Weitere De-
tails, beispielsweisedber das Training oder den detaillierten Aufbau des Netzwerks, bnnen

llg et al. [IMS* 17] entnommen werden.
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In diesem Kapitel werden die verschiedenen Modelle vorgestellt, die im Rahmen dieser
Arbeit zum Einsatz kommen. Hierbei dienen die verwendeten Modelle des C3D-Netzwerks
und des SST-Netzwerks als Grundlage, auf deren Basis unterschiedliche Two-Stream-
Netzwerke entworfen und vorgestellt werden.

4.1. Klassisches C3D-Modell

Das originale C3D-Modell [TBF* 15] wird in weiten Teilen dieser Arbeit eingesetzt; es
dient dareber hinaus als Grundlage #ér die entworfenen Two-Stream-Netzwerke. Das C3D-
Modell wurde bereits in Abschnitt 2.1 bei der Vorstellung der Originalarbeit zum C3D-
Netzwerk eingetihrt und in Abbildung 2.2 graphisch dargestellt. Fer den Trainingsvorgang
wird das Modell genau so verwendet, wie es dort vorgestellt wurde. Die Extraktion der
C3D-Features #ir jeweils 16 aufeinanderfolgende Bilderduft leicht abgewandelt. Statt die
Aktivierungen von der ersten Fully Connected Layer, in Abbildung 2.2 mit fc6 bezeichnet,
zu extrahieren und direkt auf diese einel >-Normalisierung anzuwenden, werden die Ak-
tivierungen der ersten und zweiten Fully Connected Layer extrahiert, ohne dass anschlie-
end direkt eine L,-Normalisierung angewendet wird. Es wird ebenfalls kein Durchschnitt
eber alle so extrahierten Aktivierungen fer ein Video gebildet, sie bleiben separat erhal-
ten. Ob auf diesen Daten eine weitere Verarbeitung wie die erahnte L >-Normalisierung
oder beispielsweise eine Hauptkomponentenanalyse statt ndet, wird im Rahmen des C3D-
Netzwerkes vorerst o en gelassen; ebenso, welcher der beiden so extrahierten Featurevek-
toren weiterverwendet werden soll. Als Ausgabe entstehen folglich zwei 4096-elementige
Vektoren fur jeweils 16 Bilder. Eine Darstellung ist Abbildung 4.1 zu entnehmen.

Das C3D-Netzwerk wird vor dem Einsatz des SST-Netzwerks verwendet; wie beschrieben
lauft die Extraktion der Features und das Training separat vom SST-Netzwerk ab. Das
SST-Netzwerk arbeitet im Anschluss auf Basis der durch das C3D-Netzwerk extrahierten
Features. Pro Video werden C3D-Features ér alle vollen Blecke von 16 Bildern ohne
Uberlappung der Blocke extrahiert.
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Abbildung 4.1.. Darstellung der Extraktion von C3D-Featurevektoren durch das C3D-
Netzwerk. Die Aktivierungen der fc6- und der fc7-Schicht werden ausgelesen und bilden
zwei separate C3D-Featurevektoren, die auf 16 aufeinanderfolgenden Eingabebildern ba-
sieren; es ndet vorerst keine weitere Verarbeitung der C3D-Featurevektoren statt. Diese
Variante | asst fur Experimente o en, ob die C3D-Featurevektoren der fc6- oder fc7-Schicht
weiterverwendet werden und ob eine weitere Verarbeitung der C3D-Featurevektoren statt-
ndet oder nicht.

4.2. Klassisches SST-Modell

Das klassische SST-Modell, das im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird, unterschei-
det sich vom Modell, das bei der Vorstellung der Originalarbeit in Kapitel 2.2 erlau-
tert wird. Die Abbildung 2.3 zeigt das C3D-Netzwerk als Bestandteil der dreistu gen
Architektur des SST-Netzwerks; als Eingabe éir das SST-Netzwerk dienen Videodaten.
Da das C3D-Netzwerk dort als reine Komponente zur Extraktion von Features fungiert,
mit vortrainierten Gewichten initialisiert und nicht zusammen mit dem SST-Netzwerk
trainiert wird, wird es im Rahmen dieser Arbeit nicht Teil des SST-Modells. Stattdessen
werden dem SST-Netzwerk vehrend des Trainings und wahrend Tests vorab extrahier-
te C3D-Featurevektoren als Eingabe zur Vertigung gestellt. Far das SST-Modell bleiben
folglich Sequence Encoder und Ausgabemoduwlbrig. Ebenfalls wird die Eingabe fur den
Sequence Encoders nicht auf die Aktivierungen der zweiten Fully Connected Layer des
C3D-Netzwerks festgelegt, die zuvor einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen wurden.
Das Modell sieht stattdessen vor, dass kein fester Wertefr die Eingabegm e festgelegt
wird - es muss lediglich pro Zeitschritt ein Vektor mit n Elementen eingegeben werden,
wobei n beziglich aller Eingaben in das Netz gleich sein muss. Bei Testsekinen so ver-
schiedene Geo en fur alle C3D-Featurevektoren untersucht werden. Die Anwendung der
Hauptkomponentenanalyse und dadurch in ihrer G® e reduzierter C3D-Featurevektoren
wird hierdurch optional, ebenso wie die G® e der C3D-Featurevektoren, falls die Haupt-
komponentenanalyse angewendet wird. Es ndet auch keine Festlegung weiterer Vorver-
arbeitungsschritte statt, diese konnen optional fur verschiedene Trainings und Tests ein-
gesetzt werden. Abbildung 4.2 zeigt das neue Modell ohne das C3D-Netzwerk als Visual
Encoder.

Die C3D-Featurevektoren, die als Eingabe des SST-Netzwerks fungieren, werden durch
den Sequence Encoder verarbeitet, der aus Schichten von GRUs besteht. In der Arbeit
von Buch et al. [BES" 17] wird der Aufbau des Sequence Encoders nichteer beleuchtet;
die Arbeit veweist jedoch auf ein Git-Repository, dem eine Implementierung entnommen
werden kann. Dort kommt eine GRU Layer mit 256 verborgenen Einheiten zum Einsatz;
es werden 500-elementige C3D-Featurevektoren als Eingabe erwartet. Da Alternativen zu
dieser Architektur in der Arbeit jedoch nicht untersucht wurden, wird vorerst die Anzahl
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4. Modelle

Abbildung 4.2.: Darstellung des SST-Netzwerks ohne den Visual Encoder. Als Eingabe
dienen nun vorab extrahierte C3D-Featurevektoren, Sequence Encoder und Ausgabemodul
nden nach wie vor Verwendung.

an verborgenen Einheiten pro Schicht sowie die Anzahl der Schichten und die Anzahl der
Elemente der C3D-Featurevektoren variabel gehalten, damit prinzipiell verschiedene Va-
rianten evaluiert werden kennen. Da als Alternative zu GRUs bereits LSTMs betrachtet
und als unterlegen eingestuft wurden, ndet bereits eine Festlegung auf GRUs statt. Das
sich anschlie ende Ausgabemodul wird so beibehalten, wie es von Buch et al. [BES7]
vorgestellt wurde: Es wird eine Fully Connected Layer mit logistischer Sigmoidfunktion
als nichtlineare Aktivierungsfunktion verwendet, die Anzahl der Neuronen der Schicht
entsprechen der Anzahl an Zeitfensterrk, fur die eine Ausgabe erzeugt wird; eine Veran-
schaulichung der Ausgabe ndet sich in Abbildung 2.3. Beaziglich der Gre e von k wurde
eine Untersuchung im Rahmen der Zusatzmaterialeh zur Arbeit von Buch et al. durch-
gefhrt, auf die im in der Arbeit referenzierten Git-Repository verwiesen wird. Diesen
Zusatzmaterialen kann entnommen werden, dass sick = 32 als geeignet herausgestellt
hat; diese Wahl wird im Rahmen der hier verwendeten Architektur beibehalten. Zur Erzeu-
gung der Temporal Action Proposals #ir ein Video wird das SST-Netzwerk sequentiell mit
allen C3D-Features #ir ein Video versorgt; pro C3D-Featurevektor werden #ir k = 32 Zeit-
fenster Kon denzwerte erzeugt. Sind alle C3D-Featurevektoren @rr ein Video verarbeitet,
ndet auf der Gesamtzahl der betrachteten Zeitfenster, denen Kon denzwerte zugewiesen
wurden, eine Nachverarbeitung statt, indem Zeitfenster mit zu geringem Kon denzwert
verworfen werden und eine Non-Maxima-Suppression durchgefirt wird. Eine detaillierte
Darstellung des resultierenden SST-Modells ndet sich in Abbildung 4.3.

4.3. Two-Stream-Modelle

Im Folgenden werden die Two-Stream-Modelle, die in dieser Arbeit verwendet werden, auf
Basis der beiden klassischen Modelle aus Abschnitt 4.1 und 4.2 vorgestellt. Diese Modelle

https://drive.google.com/file/d/OB_-dKvCH2VL7dGV1ankxWnJVQmM/view
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4.3. Two-Stream-Modelle

Abbildung 4.3.: Detaillierte Darstellung der SST-Architektur, die im Rahmen dieser Arbeit
verwendet wird. Als Eingabe pro Zeitschritt dient ein C3D-Featurevektor mit n Elemen-
ten. Es schlie en sichl GRU Layers an, wobei jede dieser Schichteruber m verborgene
Einheiten verfugt - m ist einheitlich fur alle diese Schichten. Abschlie end erzeugt eine
Fully Connected Layer mit logistischer Sigmoidfunktion als nichtlineare Aktivierungsfunk-
tion die Ausgabe, sie vertigt uber 32 Einheiten - eine #r jedes Zeitfenster, denen durch
die Ausgabe ein Kon denzwert zugeordnet wird.

werden immer als Kombination von C3D-Modell und SST-Modell dargestellt, zeigen also
die komplette Verarbeitung von den Eingabevideos bis hin zu den Temporal Action Propo-
sals. Wie bei der klassischen Kombination von C3D- und SST-Netzwerk werdenuf jedes

Video sequentiell nicht eberlappende Bbcke von jeweils 16 zusammerdngenden Bildern

verarbeitet. Bei den Two-Stream-Modellen unterscheidet sich jeweils die Art und Weise,
wie die zwei Streams fusioniert werden. Das Training erfolgt jeweils nicht Ende-zu-Ende;
das C3D-Teilnetz wird separat vom SST-Teilnetz trainiert.

Der Entwurf von Two-Stream-Modellen unter Verwendung der genannten Modelle wird
durch die jungsten Entwicklungen auf dem Gebiet der Temporal Action Proposal Gene-
rierung und anderer Gebiete motiviert. Zur Temporal Action Proposal Generierung setzt
man in jengsten Methoden zumeist auf die Verarbeitung der Videodaten durch 3D Con-
volutional Neural Networks (3D ConvNets) [EHNG16, BES* 17, GYN17, GYS' 17], teils
kommt auch optischer Fluss im Rahmen eines Two-Stream-Netzwerks [LZS17, GYN17]
zum Einsatz - bei den referenzierten Arbeiten wird der optische Fluss jedoch nicht mit
Hilfe von 3D-Faltungen verarbeitet, lediglich 2D-Faltungen nden Anwendung. Erst die
Arbeiten [CVS™ 18, NLPH18] auf dem Gebiet der Temporal Action Localization, bei der
die Temporal Action Proposal Generierung eine Teilaufgabe darstellt, verwenden Two-
Stream 3D ConvNets auf Bilddaten und optischem Fluss. Bei dem dafr eingesetzten
Netzwerk handelt es sich in beiden Rllen um das I3D-Netzwerk, nicht um das hier
verwendete C3D-Netzwerk. Auch auf dem Gebiet der Aktionserkennung werden Two-
Stream 3D ConvNets auf Bilddaten und dem optischen Fluss bereits erfolgreich einge-
setzt [CZ17, VLS18, KT18], die beiden letzten referenzierten Arbeiten setzen Two-Stream-
Varianten des C3D-Netzwerks ein; auf diesem Gebiet werden jedoch keine Temporal Action
Proposals generiert. Auf Basis all dieser Entwicklungen ist es derechste logische Schritt,
die bestehende Kombination aus C3D-Netzwerk und SST-Netzwerk zu einem Two-Stream-
Netzwerk weiterzuentwickeln.
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4.3.1. Variante 1: Mid-Fusion durch Kombination der C3D-Features

Die Variante 1 der Fusion wurde durch die Arbeit von Khong et al. [KT18] auf dem Ge-
biet der Human Action Recognition inspiriert. Eine der dort untersuchten Architekturen
sieht die Extraktion von C3D-Featurevektoren von der fc6-Schicht zweier separater C3D-
Netzwerke vor, von denen einesefr Bilddaten und eines fer den optischen Fluss vorgesehen
ist. Diese C3D-Featurevektoren werden anschlie end unter anderem konkateniert und die-
nen als Eingabe #r eine lineare SVM.

Auf dieser Grundlage wird auch bei Variante 1 eines Two-Stream-Modells, das im Rahmen
dieser Arbeit entwickelt wurde, die Konkatenation der C3D-Featurevektoren zur Fusion
der separaten Streams verwendet. Es werden zwei separate C3D-Netzwerke eingesetzt {
eines, das auf den originalen Bilddaten arbeitet und eines, das auf Bildern arbeitet, die
den optischen Flusses visualisieren. Es dienen jeweils 16 aufeinanderfolgende Bilder als
Eingabe. Das Bild des optischen Flusses an Stelle der Eingabe ist dabei mit dem ori-
ginalen Bild an Stelle i der Eingabe assoziiert. Es visualisiert den optischen Fluss, der
zu dem assoziierten Bild #hrt; das assoziierte Bild war also das zweite Bild des Bild-
paars, das #r die Berechnung des optischen Flusses verwendet wurde. Das Modell sieht
vor, dass beide C3D-Netzwerke separat trainiert werden; dabei unterscheidet sich jeweils
nur die Eingabe in das C3D-Netzwerk: Die originalen Bilder und die Bilder des opti-
schen Flusses. Anschlie end werden C3D-Featurevektoren von der fc6- bzw. fc7-Schicht
beider Netzwerke #r die originalen Bilder und die Bilder des optischen Flusses erzeugt.
Diese C3D-Featurevektoren lonnen anschlie end optional einer Nachverarbeitung unter-
zogen werden und werden abschlie end dadurch kombiniert, dass sie konkateniert werden.
Diese kombinierten C3D-Featurevektoren dienen als Eingabeef das SST-Netzwerk, wel-
ches auf deren Basis trainiert wird; die Evaluation ndet auch auf Basis der kombinierten
C3D-Featurevektoren statt. Fer ein leichteres Versendnis zeigt Abbildung 4.4 den sche-
matischen Aufbau des vorgeschlagenen Modells.

4.3.2. Variante 2: Mid-Fusion in der fc7-Schicht des C3D-Netzwerks

Bei Variante 1 werden die zwei Streams,von Hand\ zusammengetihrt, indem der zusam-
mengesetzte C3D-Featurevektor au erhalb der Neuronalen Netze erzeugt wird. Eine »g-
liche logische Konsequenz hierzu stellt eine Kombination der separaten C3D-Netzwerke in
einer der smteren Schichten dar. Auf dem Gebiet der Aktionserkennung wurde beispiels-
weise von Varol et al. [VLS18] ein Two-Stream-C3D-Netzwerk verwendet, das aus zwei
separaten C3D-Netzwerken dir originale Bilder und optischen Fluss besteht, die in der
fc6-Schicht fusioniert werden und so ein Two-Stream-Netzwerk bilden.

Die Idee der Fusion zweier C3D-Netzwerke durch eine Fully Connected Layer bildet die
Grundlage fur Variante 2. Die Eingabe der einzelnen Streams gestaltet sich wie in Ab-
schnitt 4.3.1. Die einzelnen Streams der beiden C3D-Netzwerke laufen im Anschluss bis
einschlie lich zur fc6-Schicht separat. Es schlie t sich eine einzelne fc7-Schicht an, die zur
Fusion beider Netzwerke verwendet wird, indem sie so organisiert wird, dass sie als Ein-
gabe 8192 statt 4096 Eingaben emit - die Aktivierungen der beiden fc6-Schichten der
separaten Streams. Als Ausgabe erzeugt die fc7-Schicht wie gehabt 4096 Aktivierungen,
die als Eingabe in die nachfolgende Softmax-Schicht dienen und als C3D-Featurevektor ex-
trahiert werden kennen - im Rahmen dieser Architektur werden die C3D-Featurevektoren
nur von der fc7-Schicht extrahiert, um anschlie end als Eingabe #ir das SST-Netzwerk zu
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4.3. Two-Stream-Modelle

Abbildung 4.4.: Schematische Darstellung von Variante 1 der Fusion. kir zwei separate
Streams werden C3D-Featurevektoren extrahiert - einmal éir jeweils 16 originale Bilder,
einmal fur 16 Bilder, die den zugelorigen optischen Fluss visualisieren. Das Bild des opti-
sche Flusses an Stellevisualisiert den optischen Fluss, &ir dessen Berechnung das originale
Bild an Stelle i als zweites Bild des bemtigten Bildpaares fungiert hat. Vor der Eingabe in
das SST-Netzwerk durchlaufen die beiden C3D-Featurevektoren ein Kombinationsmodul,
das optionale Verarbeitungsschritte wie beispielsweise eink,-Normalisierung vornimmt.
Nach der optionalen Verarbeitung werden in diesem Modul beide (eventuell vorverarbei-
tete) C3D-Featurevektoren konkateniert, um so einen einzelnen Vektor der Goe n zu
erzeugen -n muss hierbei bei jedem Schritt des Netzwerks gleich sein. Die ®re ist varia-
bel angegeben, da im Rahmen der optionalen Vorverarbeitung theoretisch auch die Anzahl
der Elemente beider Vektoren reduziert werden kann. Der kombinierte C3D-Featurevektor
dient anschlie end als Eingabe #r das SST-Netzwerk, welches auf dessen Basis den Aus-
gabevektor bestimmt, der die Kon denzwerte fur 32 Zeitfenster enthalt. Eingabebild aus
THUMOS'14 [JLZ * 14].
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Abbildung 4.5.: Schematische Darstellung von Variante 2 der Fusion. Die Fusion der ein-
zelnen Streams ndet im Gegensatz zu Variante 1 bereits vor der Extraktion der C3D-
Features statt, indem zwei separate C3D-Netzwerke durch eine gemeinsame fc7-Schicht
zusammengeadihrt werden. Die optionale Verarbeitung der C3D-Featurevektoren ist expli-
Zit angegeben, bei Abbildung 4.4 der Variante 1 war sie im Modul zur Fusion der Vektoren
enthalten. Eingabebild aus THUMOS'14 [JLZ* 14].

dienen, da bei der fc6-Schicht noch nicht fusioniert wurde. Das Training ist so vorgesehen,
dass zuerst zwei klassische C3D-Netzwerke trainiert werden, einesrfdie originalen Bild-
daten und eines #rr die Bilder des zugelorigen optischen Flusses. Diese separaten C3D-
Netzwerke dienen im Anschluss zur Initialisierung #ir das beschriebene Modell mit der
Fusion in der fc7-Schicht { anschlie end wird noch einmal trainiert. Die extrahierten C3D-
Featurevektoren der fc7-Schicht lennen anschlie end eine optionale Nachverarbeitung, wie
beispielsweise eind.,-Normalisierung oder eine Hauptkomponentenanalyse, durchlaufen.
Die hieraus resultierenden verarbeiteten C3D-Featurevektoren dienen dann dem Training
und der Evaluatiuon des SST-Netzwerks. Eine Veranschaulichung des gesamten Modells
kann Abbildung 4.5 entnommen werden.

4.3.3. Variante 3: Late-Fusion durch Bilden eines gewichteten Durch-
schnitts im SST-Netzwerk

Bisher sind nur Varianten der Fusion beider Streams vorgestellt worden, die bereits vor
dem SST-Netzwerk statt nden { entsprechend ist es logisch, auch Modelle in die Unter-
suchungen mit einzubeziehen, bei denen die Fusion afer statt ndet. Eine angemessene
Grundlage fur ein solches Modell liefern Wang et al. mit ihrer Arbeit zu Temporal Seg-
ment Networks [WXW * 16] auf dem Gebiet der Aktionserkennung. Dort werden beide
Streams des entwickelten TSNs bis zum Ende separat gehalten, die Bewertungen der ein-
zelnen Klassen durch die separaten Streams werden abschlie end mittels eines gewichteten
Durchschnitts fusioniert.

Diese grundlegende Ideeslsst sich auf zwei separate SST-Netzwerkebertragen, indem
nach der Ausgabe der jeweiligen Kon denzwerte der gewichtete Durchschniteiber die je-
weils zusammengebirenden Kon denzwerte gebildet wird. Hierauf basiert Variante 3 der
Fusion. Es werden zuerst zwei separate C3D-Netze trainiert, eineaf die originalen Bild-
daten und eines #r die Bilder des zugelorigen optischen Flusses. Von beiden Netzwerken
werden anschlie end die C3D-Featurevektoren extrahiert; ob von der fc6- oder fc7-Schicht
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Abbildung 4.6.: Schematische Darstellung der Variante 3 der Fusion. Beide Streams bleiben
im Gegensatz zu den bisherigen Varianten bis zum Ende separatéiber die Ausgaben der
einzelnen Streams wird ganz am Ende ein gewichteter Durchschnitt gebildet. Eingabebild
aus THUMOS'14 [JLZ™ 14].

bleibt bei dieser Architektur vorerst o en. Die entsprechenden C3D-Featurevektoren wer-
den vorab extrahiert und kennen wieder optionale Verarbeitungsschritte durchlaufen; sie
dienen anschlie end als Eingabedr zwei separate SST-Netzwerke, die auf deren Basis trai-
niert werden { eines fur die C3D-Featurevektoren der originalen Bilddaten und eines #érr
die C3D-Featurevektoren der Bilder des zugehrigen optischen Flusses. Nach dem Trai-
ning der separaten SST-Netzwerke werden beide so zusammengjat, dass ein gewichte-
ter Durchschnitt mber die Kon denzwerte, die durch beide Netze #ir jeweils 32 Zeitfenster
ausgegeben werden, berechnet wird. Die so vortrainierten und zusammengéften SST-
Netzwerke kennen auf diese Art und Weise anschlie end auch noch zusammen trainiert
werden. Wie bereits bei den vorangegangenen Varianten und klassischen Modellen werden
eventuelle Zwischenverarbeitungsschritte éir die C3D-Featurevektoren vor der Eingabe in
die SST-Netzwerke nicht festgelegt. Eine Abbildung des gesamten resultierenden Modells
kann Abbildung 4.6 entnommen werden.

4.3.4. Variante 4: Late-Fusion durch Fully Connected Layer im SST-
Netzwerk

Bei Variante 3 erfolgt die Zusammenthrung der beiden Streams am Ende der SST-
Netzwerke durch einen gewichteten Durchschnitt, éir den der Gewichtungsparameter nicht
erlernt wird - die Zusammenfuhrung erfolgt folglich wie bereits bei der Variante 1,von
Hand\. Entsprechend ist es wiederum eine logische wgliche Konsequenz, beide separate
SST-Netzwerke durch eine gemeinsame Schicht zu kombinieren. Eine Grundlage hierf
bildet Variante 2, bei der beide separate C3D-Netzwerke nach den fc6-Schichten in einer
gemeinsamen fc7-Schicht zusammengeéfrt wurden.

Bei Variante 4 wird dieses Prinzip auf zwei separate SST-Netzwerkabertragen, indem
die Sequence Encoder beider SST-Netzwerke separat erhalten bleiben, diese aber in einer
gemeinsamen Fully Connected Layer statt in zwei separaten Fully Connected Layers en-
den. Bei diesem Modell kommen wiederum zwei separate C3D-Netzwerke zum Einsatz, die
separat auf den originalen Bilddaten und den Bildern des zugedrigen optischen Flusses
trainiert werden. Anschlie end werden C3D-Featurevektoren mit Hilfe der beiden C3D-
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