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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Παρουσιάζουµε ένα σύστηµα αναγνώρισης ανθρώπινης συµπεριφοράς το οποίο λαµβάνει ως

είσοδο µια συµβολική αναπαράσταση από ϐίντεο. Αναλυτικότερα, η είσοδος του συστήµατός µας

είναι ένα σύνολο από χρονικά επισηµειωµένες δραστηριότητες χαµηλού επιπέδου (Short-Term

Activities — STA). Η έξοδος του συστήµατος είναι ένα σύνολο αναγνωρισµένων δραστηριοτήτων

υψηλού επιπέδου (Long-Term Activities — LTA), οι οποίες είναι χρονικοί συνδυασµοί συγκε-

κριµένων STA. Οι περιορισµοί επί των STA , οι οποίοι εφ΄ όσον ικανοποιηθούν οδηγούν στην

αναγνώριση µιας LTA, έχουν οριστεί µε χρήση µιας διαλέκτου Λογισµού Γεγονότων (Event Ca-

lculus). Προκειµένου να αντιµετωπίσουµε την αβεβαιότητα που προκύπτει στην αναγνώριση

ανθρώπινης συµπεριφοράς, προσαρµόσαµε την εν λόγω διάλεκτο σε ένα σύγχρονο σύστηµα πι-

ϑανοτικού λογικού προγραµµατισµού. Παρουσιάζουµε µια λεπτοµερή εκτίµηση και σύγκριση

της ντετερµινιστικής και της πιθανοτικής προσεγγίσης µέσω πειραµατισµού σε ένα σύνολο δε-

δοµένων που αποτελείται από ϐίντεο επιτήρησης ανθρώπινης δραστηριότητας.

ΘΕΜΑΤΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ: Τεχνητή Νοηµοσύνη

ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙ∆ΙΑ : Αναγνώριση Γεγονότων, Αναγνώριση Προτύπων, Λογισµός Γεγονό-

των, ProbLog





ABSTRACT

We present a system for recognising human activity given a symbolic representation of

video content. The input of our system is a set of time-stamped short-term activities (STA)

detected on video frames. The output is a set of recognised long-term activities (LTA), which

are pre-defined temporal combinations of STA. The constraints on the STA that, if satisfied,

lead to the recognition of a LTA, have been expressed using a dialect of the Event Calculus.

In order to handle the uncertainty that naturally occurs in human activity recognition, we

adapted this dialect to a state-of-the-art probabilistic logic programming framework. We pre-

sent a detailed evaluation and comparison of the crisp and probabilistic approaches through

experimentation on a benchmark dataset of human surveillance videos.

SUBJECT AREA: Artificial Intelligence

KEYWORDS: Event Recognition, Pattern Matching, Event Calculus, ProbLog
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ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ

Πρωτίστως αισθάνοµαι την υποχρέωση να ευχαριστήσω τους επιβλέποντες της παρούσης ερ-
γασίας και επιστηµονικούς µου συνεργάτες στο ∆ηµόκριτο Γιώργο Παλιούρα και Αλέξανδρο
Αρτίκη. Με το να µου επιδεικνύουν συνεχώς όλα µου τα λάθη και να πραγµατοποιούν συνεχείς
διορθώσεις επί του τελικού κειµένου της εργασίας, µου δίδαξαν το πώς πρέπει κανείς να κάνει
έρευνα, σε µια εποχή που στην Ελλάδα κάτι τέτοιο ϑεωρείται ενασχόληση πολυτελείας.

Η εργασία αυτή δε ϑα µπορούσε να είχε ολοκληρωθεί χωρίς τη ϐοήθεια του συναδέλφου Α-
ναστάσιου Σκαρλατίδη, ο οποίος συνεισέφερε ένα µεγάλο κοµµάτι κώδικα που κατέστησε εφικτή
την παραγωγή ενός µεγάλου όγκου πειραµατικών αποτελεσµάτων σε ένα µικρό σχετικά χρονικό
διάστηµα.

Είµαι καθ΄ όλα υπόχρεος στους καθηγητές του Τµήµατος Πληροφορικής και Τηλεπικοινω-
νιών ΕΚΠΑ ∆ρ. Παναγιώτη Σταµατόπουλο και ∆ρ. Ιζαµπώ Καραλη, οι οποίοι στο ϑερινό εξάµηνο
του 2009 µε το µάθηµά του Λογικού Προγραµµατισµού µε οδήγησαν στα σηµερινά µου ερευ-
νητικά ενδιαφέροντα, όπως επίσης και στον καθηγητή ∆ρ. Αλέξιο ∆ελή, ο οποίος µε στήριξε και
µε ενέπνευσε εξίσου στην ακαδηµαϊκη µου πορεία µέσα στο Τµήµα.

Οι ϕίλοι µου, εντός και εκτός σχολής, µε κράτησαν ψυχολογικά υγιή όλα αυτά τα χρονια
και η οικογένειά µου µου δίδαξε από νωρίς ότι επιτρέπεται να πέσεις, επιβάλλεται όµως και να
σηκωθείς. Χωρίς τη στήριξή όλων τους, η πορεία µου ϑα ήταν, αδιαµφισβήτητα, διαφορετική.

Η εν λόγω εργασία είναι ερευνητικού περιεχοµένου και αποτελεί προϊόν απασχόλησής µου
στο ΕΚΕΦΕ «∆ηµόκριτος» η οποία υποστηρίχτηκε µερικώς από το ερευνητικό πρόγραµµα PRON-
TO (FP-7 ICT 231738).
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1

ΕΙΣΑΓΩΓΗ

1.1 Περιγραφή του Προβλήµατος

Μια διαδεδοµένη προσέγγιση στο πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης συµπεριφοράς δια-
χωρίζει την αναγνώριση «χαµηλού επιπέδου» από την αναγνώριση «υψηλού επιπέδου». Η έξοδος
της πρώτης µορφής αναγνώρισης είναι ένα συνολο από ενέργειες που λαµβάνουν χώρα σε µικρά
χρονικά διαστηµατα (short-term activities — STA), οι οποίες αποτελούν την είσοδο της αναγνώ-
ϱισης υψηλού επιπέδου. Η έξοδος της δεύτερης µορφής αναγνώρισης είναι ένα σύνολο από
ενέργειες που λαµβάνουν χώρα σε µεγάλα χρονικά διαστήµατα (long-term activities — LTA).
Στην εργασια αυτη εστιάζουµε στην αναγνώριση «υψηλού επιπέδου».

Ορίζουµε ένα σύνολο από ενδιαφέρουσες LTA, όπως «πάλη» (‘‘fighting’’) και «συνάντηση»
(‘‘meeting’’), ως χρονικούς συνδυασµούς από STA όπως «ϐάδισµα» (‘‘walking’’), «τρέξιµο» (‘‘run-
ning’’) και «ακινησία» (‘‘inactive’’), χρησιµοποιώντας µια υλοποίηση του Λογισµού Γεγονότων
(Event Calculus — EC) [22] σε λογικό προγραµµατισµό (Prolog). Χρησιµοποιούµε τη γλώσσα
EC για να εκφράσουµε τους χρονικούς περιορισµούς επί ενός συνόλου από STA οι οποίοι, εφ΄
όσον ικανοποιηθούν, οδηγούν στην αναγνώριση µιας LTA. Το αποτέλεσµα είναι µία διάλεκτος
EC ϐασισµένη σε Prolog, την οποία ονοµάζουµε Crisp-EC.

Η αναγνώριση ανθρώπινης συµπεριφοράς γίνεται σχεδόν πάντα υπό την ύπαρξη διαφόρων
ειδών ϑορύβου, οι οποίοι ϐλάπτουν την ακρίβεια της αναγνώρισης. Σε πρόσφατη εργασία [3]
εντοπίσαµε διάφορους τύπους αβεβαιότητας που υπάρχουν στην αναγνώριση γεγονότων, όπως,
λόγου χάρη, η εσφαλµένη αναγνώριση κάποιας STA. Η αβεβαιότητα τέτοιας µορφής µπορεί να
έχει δραστικά αρνητική επίδραση στην ακρίβεια της Crisp-EC.
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1.2 Συνεισφορά

Προκειµένου να αντιµετωπίσουµε το Ϲήτηµα του περιβαλλλοντικού ϑορύβου στην αναγνώριση
ανθρώπινης συµπεριφοράς, επεκτείνουµε την υπάρχουσα εργασία µας µε την παρουσίαση της
Prob-EC, µιας διαλέκτου Λογισµού Γεγονότων κατάλληλης για αναγνώριση ανθρώπινης συµ-
περιφοράς κάτω από καθεστώς ϑορύβου. Στο νέο αυτό σύστηµα, κάθε δραστηριότητα υψηλού
επιπέδου (LTA ) που λαµβάνει χώρα µεταξύ δύο ανθρώπων (ή µεταξύ ενός ανθρώπου και ενός αν-
τικειµένου) σε κάποια χρονική στιγµή, αναγνωρίζεται µε µια τιµή πιθανότητας, η οποία εκφραζει
το ϐαθµό στον οποίο το σύστηµα πιστεύει ότι η εν λόγω συµπεριφορά έχει όντως συντελεστεί. Η
Prob-EC χρησιµοποιεί τη γλώσσα πιθανοτικού λογικού προγραµµατισµού (probabilistic logic
programming) ProbLog [20], η οποία επιτρέπει το συµπερασµό πάνω σε ϐάσεις γνώσης (kno-
wledge bases) των οποίων τα γεγονότα (facts) συνοδεύονται από πιθανότητες. Σε αντιθεση, η
προηγούµενη διάλεκτός µας Λογισµού Γεγονότων (η Crisp-EC) είναι ϐασισµένη στην Prolog,
στην οποία τα γεγονότα παίρνουν τιµή αληθείας (true) ή ψεύδους (false) µε πιθανότητα 1. Λόγω
της ϕύσης της ProbLog, η Prob-EC µπορεί να λειτουργησει σε περιβάλλοντα στα οποία οι εµφα-
νίσεις των STA συνοδεύονται από ένα ϐαθµό αβεβαιότητας όπως παράγεται, για παράδειγµα, από
τους πιθανοτικούς ταξινοµητές. Παρουσιάζουµε µια ευρεία πειραµατική αξιολόγηση της Prob-
EC σε ένα σύνολο δεδοµένων σχεδιασµένο για αναγνώριση συµπεριφοράς. Η αξιολόγησή µας
επιδεικνύει τις συνθήκες κάτω από τις οποίες η Prob-EC είναι πιο ακριβής από την Crisp-EC.

∆εδοµένου του ότι τα συστήµατα αναγνώρισης χαµηλού επιπέδου λειτουργούν κατ΄ εξοχήν
µέσα σε περιβάλλον αβεβαιότητας, πιστεύουµε πως η εφαρµοστικότητα του συστήµατός µας εί-
ναι ευρεία. Η πειραµατική µας αξιολόγηση αποδεικνύει ότι, ειδικά κάτω από καθεστώς ισχυρού
ϑορύβου, η Prob-EC είναι σηµαντικά πιο ακριβής στην αναγνώριση ανθρώπινης συµπεριφο-
ϱάς από την Crisp-EC. Σύµφωνα µε όσα µέχρι στιγµής γνωρίζουµε, η Prob-EC είναι η πρώτη
διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων η οποία είναι ικανή να αντιµετωπίσει το ϑόρυβο στις STA. Η
παρούσα εργασία επίσης συνιστά την πρώτη ευρεία πειραµατική αξιολόγηση του Λογισµού Γε-
γονότων µέσα σε περιβάλλον αβεβαιότητας. Ο πλήρης κώδικας της Prob-EC και της Crisp-EC,
καθώς και το σύνολο δεδοµένων πάνω στο οποίο έχουµε πειραµατιστεί, ειναι διαθέσιµα στο URL:
http://users.iit.demokritos.gr/˜jfilip/files/prob-EC-code.tar.gz.

1.3 ∆ιάρθρωση εργασίας

Η συνέχεια της εργασίας έχει οργανωθεί σε 5 κεφάλαια.
Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζουµε σχετικές εργασίες πάνω στο Λογισµό Γεγονότων και στη
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γλώσσα ProbLog, ενώ συνεχίζουµε µε ϐιβλιογραφία πάνω στην αναγνώριση ανθρώπινης συµπε-
ϱιφοράς. Στην ανάλυση ϐιβλιογραφίας ενδιαφερόµαστε πρωτίστως για συστήµατα αναγνώρισης
συµπεριφοράς τα οποία είναι προσανατολισµένα στην αντιµετώπιση του ϑορύβου.

Στο κεφάλαιο 3 αναλύουµε την Crisp-EC. Πρώτα εξηγούµε τα αξιώµατα Λογισµού Γεγονότων
που χρησιµοποιούµε στην παρούσα εργασία. Κατόπιν, παρουσιάζουµε την είσοδο που δέχεται
η Crisp-EC κάνοντας λεπτοµερή αναφορά στο σύνολο δεδοµένων CAVIAR το οποίο και χρη-
σιµοποιούµε στην εν λόγω εργασία. Τέλος, κάνουµε αναφορά στους κανόνες που ορίζουν τις
διάφορες LTA της Crisp-EC.

Στο κεφάλαιο 4 αναλύουµε την Prob-EC. Επεξηγούµε τις συντακτικές διαφορές που πρέπει
να έχει µια τέτοια διάλεκτος από µια διάλεκτο ϐασισµενη σε κλασικό λογικό προγραµµατισµό (ό-
πως η Crisp-EC) και το πώς αυτές επηρεάζουν τη σηµασιολογία των επερωτήσεων. Επίσης, µέσω
παραδειγµάτων, δείχνουµε τη διαδικασία συµπερασµού της Prob-EC για δύο LTA διαφορετικής
ϕύσης.

Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζουµε και εξηγούµε τα πειραµατικά µας αποτελέσµατα. Επειδή το
CAVIAR δεν περιέχει πληροφορία για περιβαλλοντικό ϑόρυβο, εισάγουµε τεχνητό ϑόρυβο υπό τη
µορφη πιθανοτήτων στις δραστηριότητες χαµηλού επιπέδου. Τις πιθανότητες αυτές τις αντλού-
µε από µια κατανοµή πιθανότητας. Χρησιµοποιούµε δύο διαφορετικές µεθόδους εισαγωγής
ϑορύβου («οµαλό» και «οξύ» ϑόρυβο), και συγκρίνουµε και στις δύο περιπτώσεις την ακρίβεια
των Crisp-EC και Prob-EC. Ολοκληρώνουµε το κεφάλαιο συνοψίζοντας τα συµπεράσµατα που
προέκυψαν από τα πειράµατα.

Στο κεφάλαιο 6 συνοψίζουµε την εργασία µας, παρουσιάζουµε τα ϐασικά συµπεράσµατά µας
και αναφέρουµε κατευθύνσεις για µελλοντική εργασία.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2

ΣΧΕΤΙΚΕΣ ΕΡΓΑΣΙΕΣ

2.1 Λογισµός Γεγονότων

Στην ενότητα αυτή ϑα κάνουµε µια σύντοµη αναφορά στο Λογισµό Γεγονότων (Event Calculus).
H Event Calculus, δηµιούργηµα των Kowalski και Sergot [22], είναι µία τυπική γλώσσα πρώτης
τάξης (first-order) που χρησιµοποιείται για την αναπαράσταση και το συµπερασµό συµβάντων
(events) και των επιπτώσεών τους. Στην παρούσα εργασία κάνουµε την υπόθεση ότι το µοντέλο
του χρόνου είναι γραµµικό και µπορεί να εµπεριέχει πραγµατικούς ή ακέραιους αριθµούς.
Στην έκφραση F =V , το F είναι ένα fluent, δηλαδή µια οντότητα η οποία µπορεί να αλλάζει την
τιµή της µέσα στο χρόνο. Η έκφραση F =V υποδεικνύει ότι η τιµή του F είναι V . Τα δυαδικά
fluents είναι µια ειδική κατηγορία από fluents στα οποία υπάρχουν µόνο δύο διαφορετικές
τιµές : true ή false. Πρακτικά, σε κάποια χρονική στιγµή ισχύει ότι F =V αν το F έχει εκκινηθεί

στην τιµή V από κάποιο συµβάν σε κάποια προηγούµενη χρονική στιγµή και δεν έχει τερµατιστεί

από κάποιο άλλο event στο µεταξύ. Με τον όρο «εκκίνηση» ενός δυαδικού fluent F αναφέρουµε
την παρατήρηση στην είσοδο ενός συνόλου από συµβάντα το οποίο επαρκεί για να ανατεθεί η
τιµή true στο fluent F . Για παράδειγµα, η παρατήρηση δύο ανθρώπων που σπρώχνουν ο ένας
τον άλλον επαρκεί για να εκχωρηθεί η τιµή true στο fluent fighting , που αναπαριστά µια διένεξη
µεταξύ δύο ανθρώπων. Κατά αντιστοιχία, η παρατήρηση στην είσοδο ενός συνόλου από συµβάντα
τα οποία αναθέτουν τιµή false σε ένα fluent αποτελεί για τη διάλεκτό µας τον «τερµατισµό» του
εν λόγω fluent.

Σχεδόν όλες οι διάλεκτοι της Event Calculus που υπάρχουν στη ϐιβλιογραφία εστιάζουν σε
κάποιο είδος ϕορµαλισµού της διαδικασίας ανάθεσης µιας τιµής V σε ένα fluent F . Η ανάθεση
αυτή µπορεί να δίνει την τιµή V στο fluent F για µια χρονική στιγµή ή για ένα χρονικό διάστηµα.
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Στην ενότητα 3.1 εξηγούµε το πώς ακριβώς ορίζουµε αυτή τη διαδικασία στην Crisp-EC.

2.2 ProbLog

Στην ενότητα αυτή κάνουµε µια σύντοµη αναφορά στην ProbLog [20], µια πιθανοτική επέκταση
της γλώσσας λογικού προγραµµατισµού Prolog. Η ProbLog διαφέρει από την Prolog στο ότι
επιτρέπει την ύπαρξη πιθανοτικών γεγονότων (probabilistic facts), τα οποία είναι γεγονότα της
µορφής pi :: fi . Στην έκφραση pi :: fi , το pi είναι ένας πραγµατικος αριθµός εντός του διαστή-
µατος [0, 1] και το fi είναι ένα γεγονός Prolog. Ο αριθµός pi εκφράζει την πιθανότητα του να
ανήκει το fi σε έναν τυχαία παραγόµενο (sampled) πιθανό κόσµο (possible world). Αν το pi :: fi

δεν είναι πληρως αποτιµηµένο (grounded), τότε η πιθανότητα pi ανατίθεται σε όλες τις πιθανές
αποτιµήσεις (groundings) του fi .

Τα πιθανοτικά γεγονότα σε ένα πρόγραµµα ProbLog αναπαριστούν τυχαίες µεταβλητές. Ε-
πιπροσθέτως, η ProbLog εφαρµόζει την υπόθεση ανεξαρτησίας επί αυτών των µεταβλητών. Αυτό
σηµαινει ότι ένας κανόνας ο οποίος ειναι ορισµένος ως η σύζευξη n τέτοιων πιθανοτικών γεγο-
νότων έχει πιθανότητα ίση µε το γινόµενο των πιθανοτήτων αυτών των n γεγονότων. ΄Οταν ένα
άτοµο εµφανίζεται στην κεφαλή περισσότερων από ενός κανόνα, η πιθανότητά του υπολογίζεται
ως η πιθανότητα της υπονοούµενης διάζευξης µεταξύ των κανόνων. Για παράδειγµα, για ενα
κατηγόρηµα p µε δυο κανόνες p ← l1 και p ← l2 , l3 , η πιθανότητα P(p) υπολογίζεται ως εξής :

P (p)=P ((p← l1) ∨ (p← l2, l3))=

=P (p← l1) + P (p← l2, l3)− P ((p← l1) ∧ (p← l2, l3))=

=P (l1) + P (l2)× P (l3)− P (l1)× P (l2)× P (l3)

∆εδοµένης της υπόθεσης ανεξαρτησίας, οποιοδήποτε υποπρόγραµµα L της Βάσης Herbrand
του προγράµµατος έχει πιθανότητα ίση µε:

P(L) =
∏
fi∈L

pi ·
∏
fi /∈L

(1 − pi) (2.1)

Με χρήση της εξίσωσης (2.1), µια επερώτηση (query) q έπεται λογικά από ένα πρόγραµµα
ProbLog (success probability) µε πιθανότητα:

Ps(q) =
∑
L|=q

P(L) (2.2)

∆ηλαδή, για να υπολογίσουµε την πιθανότητα µε την οποία ένα επερώτηµα έπεται λογικά από
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τη ϐάση γνώσης µας, αρκεί να υπολογίσουµε το άθροισµα των πιθανοτήτων όλων των υποπρο-
γραµµάτων τα οποία επαρκούν για να αποδειχθεί το επερώτηµα. Ο υπολογισµός όµως αυτός
είναι υπολογιστικά δύσκολος, καθώς εµπερικλύει ένα άθροισµα µε εκθετικά πολλούς όρους
(2 |BL|, όπου BL είναι η ϐάση Herbrand). Ξεκινώντας από την εξίσωση (2.2) και απαλοίφοντας
επαναλαµβανόµενους και περιττούς όρους, καταλήγουµε στον εναλλακτικό ορισµό:

Ps(q) = P(
∨

e∈Proofs(q)

∧
fi∈e

fi ) (2.3)

∆ηλαδή το ερώτηµα του µε ποιά πιθανότητα έπεται λογικά ένα επερώτηµα q από µια ϐάση
γνώσης ProbLog έχει µετατραπεί στον υπολογισµό της πιθανότητας του τύπου (2.3), ο οποίος
είναι ένας τύπος σε ∆ιαζευκτική Κανονική Μορφή (Disjunctive Normal Form — DNF). Πρακτικά,
η εξίσωση (2.3) εκφράζει το γεγονός ότι η πιθανότητα του q είναι ίση µε την πιθανότητα του να
παραχθεί τουλάχιστον µία από τις αποδείξεις του.

∆υστυχώς, ο υπολογισµός της εξίσωσης (2.3) δεν είναι ευθέως µετατρέψιµος σε ένα άθροισµα
γινοµένων. Κάθε σύζευξη (απόδειξη)

∧
fi∈e

fi στην εξίσωση (2.3) εκφράζει την πιθανότητα ενός

πιθανού κόσµου ο οποίος έπεται λογικά αυτή την απόδειξη. Υπάρχουν πολλοί τέτοιοι κόσµοι,
συµπεριλαµβανοµένων κόσµων οι οποίοι έπονται και άλλες αποδείξεις του q . Συνεπώς, εάν
µεταφράζαµε την εξίσωση (2.3) σε ένα άθροισµα γινοµένων, ϑα υποθέταµε ότι όλες οι διαφορετι-
κές αποδείξεις είναι ανεξάρτητες µεταξύ τους (δηλαδή ϑα εκφράζουν κόσµους οι οποίοι έπονται
λογικά ακριβώς µία απόδειξη ο καθένας, και δεν υπάρχει Ϲεύγος κόσµων που έπονται την ίδια
απόδειξη), κάτι που δεν ισχύει σχεδόν ποτέ στην πράξη. Προκειµένου λοιπόν να γίνουν οι α-
ποδείξεις ανεξάρτητες µεταξύ τους, πρέπει σε κάθε σύζευξη της (2.3) να προστεθούν αρνητικά
λεκτικά (literals), έτσι ώστε ο υπολογισµός της πιθανότητας µιας απόδειξης να µην περιλαµβάνει
κόσµους οι οποίοι έχουν ήδη καλυφθεί από προηγούµενες αποδείξεις του τύπου (2.3). Αυτο το
πρόβληµα είναι γνωστό στη ϐιβλιογραφία ως disjoint-sum problem και έχει αποδειχθεί #P-hard
[41].

Η προσέγγιση της ProbLog στο συγκεκριµένο πρόβληµα στηρίζεται στη χρήση ∆υαδικών
∆ιαγραµµάτων Απόφασης (Binary Decision Diagrams — BDD) [8] για την αναπαράσταση του
τύπου (2.3). ΄Ενα BDD είναι µια συµπαγής µορφή δυαδικού δένδρου απόφασης (Binary Deci-
sion Tree) στο οποίο έχουµε αφαιρέσει περιττούς κόµβους και συµπτύξει ισόµορφα υποδένδρα.
Οι κόµβοι του BDD αναπαριστούν τα πιθανοτικά γεγονότα του προγράµµατος ProbLog. Κάθε
κόµβος έχει µια «ϑετική» και µια «αρνητική» εξερχόµενη ακµή, οι οποίες οδηγούν είτε σε έναν
κόµβο-παιδί είτε σε κάποιον από τους τερµατικούς κόµβους ‘‘true’’ και ‘‘false’’ Η ϑετική εξερ-
χόµενη ακµή ενός κόµβου είναι επισηµειωµένη µε την πιθανότητα του αντίστοιχου πιθανοτικου
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γεγονότος και η αρνητική είναι επισηµειωµένη µε το συµπλήρωµα αυτής της πιθανότητας. Οι
ϑετικές και αρνητικές ακµές αναπαριστούν τις αντίστοιχες αποφάσεις σχετικά µε το αν ο κόσµος
που αναπαριστάται από το παρόν δείγµα (sample) περιλαµβάνει το σχετικό γεγονός ή όχι. Αυτό
συµβαίνει µε την αντίστοιχη πιθανότητα. Κατ΄ επέκταση, αφού ένα γεγονός µε πιθανότητα 0.9
ϑα περιλαµβάνεται στους 9 από τους 10 κόσµους που γίνονται sampled, είναι πολύ πιο πιθανό
να ακολουθηθεί η «ϑετική» εξερχόµενη ακµή του σχετικού κόµβου του BDD παρά η αρνητική.

Λόγω της ϕύσης των BDD, ένα οποιοδήποτε µονοπάτι από τον κόµβο - ϱίζα µέχρι τον τερ-
µατικό κόµβο ‘‘true’’ αναπαριστά µια σύζευξη του DNF τύπου (2.3). Οι αρνητικές εξερχόµενες
ακµές είναι µια συµπαγής αναπαράσταση των αρνητικών λεκτικών τα οποία είναι απαραίτητα
για να κάνουµε τον τύπο (2.3) να αναπαριστά µια διάζευξη ανεξάρτητων µεταξύ τους συζεύξεων.

Ο συµπερασµός της ProbLog µπορεί να συµπτυχθεί σε τρία γενικά ϐήµατα. Το πρώτο ϐήµα
είναι η συγκέντρωση όλων των αποδείξεων του επερωτήµατος q . Αυτό συµβαίνει µε τη σάρωση του
Επιλεκτικού Γραµµικού Οριστικού (Selective Linear Definite — SLD) δένδρου των αποδειξεων
του q και την αναπαραστασή του στη µορφή του τύπου (2.3). Στο δεύτερο ϐήµα, ο τύπος
(2.3) µεταφράζεται σε ένα BDD. Στο τρίτο και τελευταίο ϐήµα, η πιθανότητα αυτού του BDD
υπολογίζεται αναδροµικά, ξεκινώντας από τον κόµβο - ϱίζα και υποθέτοντας µια πιθανότητα 1
για τον «αληθή» τερµατικό κόµβο και 0 για τον «ψευδή» τερµατικό κόµβο.

Με τη χρήση των BDD, ο συµπερασµός της ProbLog µπορεί να εφαρµοστεί σε επερωτήµατα
µε χιλιάδες διαφορετικές αποδείξεις [20, κεφ. 5]. Η αποδοτικότητα της ProbLog, καθώς και η
απλή προσαρµογή της Crisp-EC σε αυτήν, υπήρξαν οι κύριοι λόγοι για τους οποίους επιλεξαµε
την εν λόγω γλώσσα για τη µοντελοποίηση της Prob-EC.

΄Ενα ακόµη στοιχείο ενδιαφέροντος για την ProbLog είναι η προσέγγιση της γλώσσας στο
Ϲήτηµα της άρνησης. Η «άρνηση ως αποτυχία» (negation as failure) [9], η οποία εκφράζεται στην
Prolog µε το κατηγόρηµα not, έχει παρόµοια σηµασιολογία στην ProbLog, η οποία — όπως και η
Prolog — κάνει την Υπόθεση Κλειστού Κόσµου (Closed World Assumption). Αν ένα επερώτηµα
q είναι µη αποδείξιµο στο λογικό κοµµάτι της ϐάσης γνώσης (δηλαδή, τους κανόνες και τα
γεγονότα χωρίς τις πιθανότητές τους), τότε το επερώτηµα not q ϑα είχε πιθανότητα ίση µε 1. Αν,
όµως, το q είναι αποδείξιµο, ακόµα και µε µια πολύ µικρή πιθανότητα, λόγου χάρη 0.01, τότε
η πιθανότητα του not q ϑα ειναι ίση µε 0. Η «άρνηση ως αποτυχία» δεν επηρεάζεται από τις
πιθανότητες της ϐάσης γνώσης : ο µόνος ϱόλος της είναι να αποφανθεί αν το επερώτηµα είναι
αποδείξιµο στο λογικο µέρος του προγράµµατος (δηλαδή τους κανόνες και τα γεγονότα χωρίς
τις αντίστοιχες πιθανότητες).

Προκειµένου να υπολογίσει το συµπλήρωµα της πιθανότητας ενός πιθανοτικού γεγονότος, η
ProbLog περιλαµβάνει το κατηγόρηµα problog_not. Για οποιοδήποτε πιθανοτικό γεγονός pi :: fi ,
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ισχύει :

Ps(problog_not(fi))= 1 − Ps(fi)= 1 − pi (2.4)

Το κατηγόρηµα problog_neg είναι µια επέκταση του problog_not που µπορει να εφαρµοστεί
τόσο σε πιθανοτικά γεγονότα όσο και σε κανόνες. Για έναν κανόνα r ισχύει :

Ps(problog_neg(r))= 1 − Ps(r) (2.5)

Τέλος, τα ‘‘cuts’’ (!/0) πρέπει να χρησιµοποιούνται µε ϕειδώ από τον προγραµµατιστή
ProbLog. Αυτό συµβαίνει γιατί η ϕύση των cuts είναι να «κλαδεύουν» το SLD-δένδρο του ε-
περωτήµατος, συνήθως για λόγους αποδοτικότητας. Αυτό όµως σηµαίνει ότι η ProbLog δε ϑα
µπορέσει να συλλεξει όλες τις αποδείξεις του επερωτήµατος και κατ΄ επέκταση ο τύπος (2.3) ϑα
αναπαριστά ένα υποσύνολο του συνόλου των αποδείξεων.

Η ProbLog έχει ενσωµατωθεί πλήρως στο σύστηµα Prolog YAP.1 Πρόσθετες λεπτοµέρειες
υλοποίησης, παραδείγµατα και δείγµατα κώδικα είναι διαθέσιµα στο [20] και στην ιστοσελίδα
της ProbLog. 2

2.3 Σχετικές εργασίες σε αναγνώριση δραστηριοτήτων

Η ϐιβλιογραφία ϐρίθει συστηµάτων αναγνώρισης γεγονότων και δραστηριοτήτων (event / activity
recognition). Στο υποκεφάλαιο αυτό εστιάζουµε σε συστήµατα αναγνώρισης δραστηριοτήτων
υψηλού επιπέδου (LTA recognition systems), τα οποία, όπως και το δικό µας, παρουσιάζουν
µια τυπική και δηλωτική σηµασιολογία. Ιδιαίτερου ενδιαφέροντος για εµάς είναι συστήµατα τα
οποία εµπεριέχουν κάποια µέθοδο αντιµετώπισης ϑορύβου.

΄Ενα µεγάλο µέρος των συστηµάτων αναγνώρισης ειναι ϐασισµένα στη λογική. Μερικές
αξιοσηµείωτες προσεγγίσεις είναι το Chronicle Recognition System [11], η διάλεκτος Λογισµού
Γεγονότων των Paschke et al. [29, 28] καθώς και η ιεραρχική αναπαράσταση γεγονότων του
[15]. Τρείς πρόσφατες περιλήψεις λογικών συστηµάτων αναγνώρισης µπορούν να ϐρεθούν στα
[10, 30, 2]. Τα συστήµατα αυτά έχουν το κοινό στοιχείο ότι χρησιµοποιούν λογικές µεθόδους
για την αναπαράσταση και το συµπερασµό, αλλά δεν είναι ικανά να αντιµετωπίσουν ϑόρυβο.

Οι Shet et al. [35, 36] έχουν παρουσιάσει ένα σύστηµα αναγνώρισης ϐασισµένο σε λογικό

1http://www.dcc.fc.up.pt/˜vsc/Yap/
2http://dtai.cs.kuleuven.be/problog/
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προγραµµατισµό το οποίο επιχειρεί να αντιµετωπίσει το πρόβληµα των δεδοµένων που προέρ-
χονται από αναξιόπιστους αισθητήρες. Στην εργασία τους έχουν ορίσει LTA σχετικές µε κλοπές,
διαρρήξεις, απωλεσθέντα αντικείµενα και ούτω καθ΄ εξής. Οι συγγραφείς έχουν ενσωµατώσει
στο σύστηµά τους µηχανισµούς για συµπερασµό πάνω σε αβέβαιους κανόνες και γεγονότα. Η
αβεβαιότητα στους κανόνες εκφράζει ένα µέτρο της αξιοπιστίας των κανόνων, αποτελεί δηλα-
δή ένα δείγµα του κατά πόσο ο συµπερασµός που παράγεται από κάποιον κανόνα οφείλει να
ληφθεί υπ΄ όψιν. Από την άλλη, η αβεβαιότητα στα γεγονότα εκφράζει τις πιθανότητες ορθής
αναγνώρισης των εκάστοτε δραστηριοτήτων χαµηλού επιπέδου (STA) και είναι το ίδιο πρόβληµα
που αντιµετωπίζουµε στην παρούσα εργασία. Στο σύστηµα VidMAP [35], δεδοµένα που έχουν
κατηγοριοποιηθεί λανθασµένα από ένα σύστηµα επεξεργασίας εικόνας — για παράδειγµα, έ-
να δέντρο το οποίο το σύστηµα χαµηλότερου επιπέδου ϑεώρησε άνθρωπο — «απορρίπτονται»
αυτόµατα. Προκειµένου το σύστηµα να µπορεί να αποφαίνεται για τέτοιες λανθασµένες κατηγο-
ϱιοποιήσεις, οι συγγραφείς αναφέρουν [35, σελ. 2]: «... αυτό το επιτυγχάνει µε το να παρατηρεί
αν το εν λόγω αντικείµενο έχει αναγνωριστεί πολλάκις µέσα στο πρόσφατο παρελθόν». Στο [36]
χρησιµοποιείται µια αλγεβρική δοµή γνωστή ως «δίπλεγµα» (bilattice) [13] για να αναγνωρισθούν
ανθρώπινες οντότητες µε ϐάση την αβέβαιη έξοδο αισθητήρων (καµερών) ειδικευµένων στην α-
ναγνώριση µελών σώµατος, όπως για παράδειγµα αισθητήρων χεριών ή ποδιών. Η δοµή του
διπλέγµατος αντιστοιχεί σε κάθε λογικό άτοµο (atom) δύο τιµές αβεβαιότητας, εκ των οποίων η
µία κωδικοποιεί την ποσότητα της πληροφορίας που υποστηρίζει την υπόθεση ότι το εν λόγω
άτοµο είναι αληθές, ενώ η άλλη κωδικοποιεί την αξιοπιστία της εν λόγω πληροφορίας. ΄Οσο πιο
πολλή αξιόπιστη πληροφορία παρέχεται, τόσο πιο πιθανό είναι το άτοµο να είναι αληθές.

Για την αναγνώριση δραστηριοτήτων υπό καθεστώς αβεβαιότητας, ιδιαίτερα δηµοφιλή έχουν
υπάρξει τα πιθανοτικά γραφικά µοντέλα (probabilistic graphical models). Η αναγνώριση δρα-
στηριοτήτων απαιτεί την επεξεργασία χρονοσειρών από STA, εποµένως πολλές σχετικές εφαρ-
µογές ειναι ϐασισµένες σε σειριακές παραλλαγές τέτοιων µοντέλων, όπως είναι, λόγου χάρη, τα
Κρυφά Μοντέλα Μαρκόφ (Hidden Markov Models) [31], τα ∆υναµικά Μπαεσιανά ∆ίκτυα (Dyna-
mic Bayesian Networks) [26] και τα Τυχαία Υπό Συνθήκη Πεδία (Conditional Random Fields)
[23]. Συγκρινόµενα µε τις λογικές µεθόδους, τα γραφικά µοντέλα µπορούν να διαχειριστούν
µε ϕυσικό τρόπο την αβεβαιότητα του περιβάλλοντος, η δοµή τους όµως περιορίζει ιδιαίτερα τις
δυνατότητες αναπαράστασής τους. Προκειµένου ένα γραφικό µοντέλο να µοντελοποιήσει LTA
για τον ορισµό των οποίων απαιτούνται πολυάριθµοι συσχετισµοί µεταξύ οντοτήτων, όπως για
παράδειγµα είναι οι ϕυσικές αλληλεπιδράσεις µεταξύ ανθρώπων και αντικειµένων, η δοµή του
µπορεί να γίνει απαγορευτικά ογκώδης και πολύπλοκη. Για να υπερκεράσουν αυτούς τους
περιορισµούς, τα εν λόγω µοντέλα έχουν επεκταθεί για να υποστηρίξουν πιο σύνθετες σχέσεις.
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Μερικά παραδείγµατα τέτοιων επεκτάσεων είναι η δυνατότητα αναπαράστασης αλληλεπιδράσεων
µεταξύ πολλαπλών αντικειµένων [5, 14, 43, 40], η αναπαράσταση µακροπρόθεσµων περιορισµών
µεταξύ των εσωτερικών καταστάσεων (states) του µοντέλου [18], καθώς και η περιγραφή ιεραρ-
χικών δοµών δραστηριοτήτων [27, 24]. Παρά τις επεκτάσεις, η έλλειψη µιας τυπικής γλώσσας
αναπαράστασης κάνει τον ορισµό σύνθετων LTA περίπλοκο και την ενσωµάτωση προϋπάρχουσας
γνώσης (domain background knowledge) δύσκολη.

Τα Λογικά ∆ίκτυα Μαρκόφ (Markov Logic Networks — MLN) [32] είναι άλλος ένας δηµο-
ϕιλής ϕορµαλισµός για την αναπαράσταση της αβεβαιότητας στην αναγνώριση δραστηριοτήτων.
Τα MLN χρησιµοποιούν µια αναπαράσταση λογικής πρώτης τάξης, στην οποία καθε κανόνας
σχετίζεται µε ενα ϐάρος που εκφράζει το πόσο αξιόπιστος ϑεωρείται ο εν λόγω κανόνας. Η ϐά-
ση γνώσης των εν λόγω κανόνων µεταφράζεται σε ένα δίκτυο Μαρκόφ, στο οποίο και λαµβάνει
χώρα ο συµπερασµός. Στην εργασία αυτή [4], τα MLN χρησιµοποιούνται για να αναγνωριστούν
κάποιες LTA, δεδοµένων των αβέβαιων STA που εχουν ανιχνευτεί από ταξινοµητές χαµηλότερου
επιπέδου. Μία πιο εκφραστική προσέγγιση, η οποία µπορεί να αναπαραστήσει LTA που διατη-
ϱούνται αναλλοίωτες στο χρόνο καθώς και LTA που συµβαίνουν ταυτόχρονα, µαζί µε τα πρώτα
και τελευταία χρονικά σηµεία στα οποία συµβαίνουν, έχει προταθεί στο [16]. Η µέθοδος του
[33] χρησιµοποιεί υβριδικά MLN (hybrid-MLN) [42] προκειµένου να αναγνωρίσει επιτυχείς και
ανεπιτυχείς αλληλεπιδράσεις µεταξύ ανθρώπων, έχοντας ως είσοδο ϑορυβώδη δεδοµένα σχετικά
µε τη ϑέση των ανθρώπων. Σε σχέση µε τις µεθόδους ϐασισµένες στα παραδοσιακά MLN, η
ϐάση γνώσης του [33] συντίθεται από ορισµούς (κανόνες) LTA. Επιπροσθέτως, στη µέθοδο αυτή
περιλαµβάνονται υβριδικοί κανόνες, οι οποίοι έχουν ως στόχο την αφαίρεση του ϑορύβου από
τα δεδοµένα εισόδου. Οι υβριδικοί αυτοί κανόνες ορίζονται ως κλασικοί κανόνες MLN, όµως
το κάθε ϐάρος σχετίζεται µε µια πραγµατική συνάρτηση, όπως είναι λόγου χάρη η απόσταση
µεταξύ δύο διαφορετικών ανθρώπων. Κατ΄ επέκταση, το µέτρο αξιοπιστίας ενός κανόνα εξαρτάται
από το ίδιο το ϐάρος του, αλλά και από τη σχετιζόµενη µε αυτό πραγµατική συνάρτηση. ΄Ολες
αυτές οι µέθοδοι έχουν το κοινό στοιχείο ότι χρησιµοποιούν την αναπαράσταση της λογικής
πρώτης τάξης, η οποία έχει αποδειχθεί στην πράξη ιδιαίτερα εκφραστική καθώς και εύληπτη
από µη ειδικούς. Παρ΄ ολ΄ αυτά, οι προτεινόµενοι ορισµοί LTA έχουν περιορισµένη χρονική α-
ναπαράσταση. Για παραδειγµα, ο µόνος τροπος να κωδικοποιηθούν χρονικοί περιορισµοί είναι
σε διαδοχικά χρονικά σηµεία.

Μια µέθοδος που χρησιµοποιεί χρονικούς συσχετισµούς µεταξύ χρονικών διαστηµάτων (αν-
τί σηµείων) περιγράφεται στο [25]. Στόχος αυτής της µεθόδου ειναι να καθορίσει µε όσο το
δυνατόν µεγαλύτερη ακρίβεια την πιο συνεπή µε τους περιορισµούς αλληλουχία από LTA, ϐασι-
σµένη στις παρατηρήσεις ταξινοµητών χαµηλού επιπέδου. Η εργασία αυτή παρουσιάζει κάποιες
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οµοιότητες µε τα [39, 19]. ΄Ενα κοινό της στοιχειο µε αυτές τις εργασίες είναι οτι η µέθοδος χρη-
σιµοποιεί MLN για να εκφράσει LTA µε κανόνες ϐασισµένους σε «κοινή λογική» (common sense
reasoning). Σε αντίθεση όµως µε αυτές και προκειµένου να υποστηρίξει συµπερασµό πάνω σε
χρονικά διαστήµατα, χρησιµοποιεί χρονικές σχέσεις ϐασισµένες στην ΄Αλγεβρα ∆ιαστηµάτων του
Allen (Allen’s Interval Algebra — IA) [1]. Προκειµένου να αποφευχθεί η εκθετική αύξηση των
δυνατών διαστηµάτων που συνήθως προκαλείται από την ΙΑ, µια µέθοδος «από κάτως προς τα
πάνω» (bottom-up) διαγράφει τις λιγότερο πιθανές LTA. Στα [6, 34], παρουσιάζεται µια πιθανο-
τική επέκταση της Λογικής Γεγονότων (Event Logic) [37] που έχει ως στόχο να πραγµατοποιήσει
αναγνώριση δραστηριοτήτων σε χρονικά διαστήµατα. Παροµοίως µε τα MLN, η συγκεκριµένη
µέθοδος ξεκινά από ένα σύνολο κανόνων LTA µε ϐάρη για να ορίσει ένα πιθανοτικό µοντέλο. Ο
σηµαντικότερος περιορισµός της Λογικής Γεγονότων είναι ότι αποφεύγει την απαρίθµηση όλων
των πιθανών σχέσεων µεταξύ των διαστηµάτων.

Η κυριότερη διαφορά της δικής µας προσέγγισης σε σχέση µε τις προαναφερθείσες είναι ότι
χρησιµοποιούµε το Λογισµό Γεγονότων για χρονική αναπαράσταση και συµπερασµό. Ο Λογι-
σµός Γεγονότων ορίζει γενικούς κανόνες (αξιώµατα) για την αναπαράσταση περίπλοκων χρονικών
συσχετίσεων — συµπεριλαµβανοµένου του ϕορµαλισµού της αδράνειας — οι οποίοι ϐοηθούν σε
µεγάλο ϐαθµό το σχεδιαστή του συστήµατος να ορίσει δραστηριότητες υψηλού επιπέδου. Με
τη χρήση του Λογισµού Γεγονότων, είναι εύκολο για κάποιον να σχεδιάσει διαισθητικούς και
ακριβείς ορισµούς δραστηριοτήτων και κατ΄ αυτόν τον τρόπο διευκολύνεται η επικοινωνία µε-
ταξύ σχεδιαστή δραστηριοτήτων (activity definition developer) και ειδικού του πεδίου (domain
expert), ενώ υποβοηθείται και η συντήρηση του κώδικα. Επιπροσθέτως, δεδοµένου του ότι η
διάλεκτός µας (Crisp-EC) είναι ϐασισµένη σε λογικό προγραµµατισµό, η µετάφρασή της σε ένα
περιβάλλον πιθανοτικού λογικού προγραµµατισµού όπως η ProbLog είναι µια απλή διαδικα-
σία συντακτικών αλλαγών, η οποία κάλλιστα µπορεί να αυτοµατοποιηθεί µέσω ενός λεκτικού
αναλυτή (parser).

Η δουλειά µας συµπληρώνεται επίσης από την πιθανοτική διάλεκτο Λογισµού Γεγονότων
που προτείνεται στο [38], η οποία είναι ϐασισµένη σε MLN. Η διάλεκτος αυτή (DEC-MLN) και
η Prob-EC αντιµετωπίζουν διαφορετικά είδη αβεβαιότητάς. Η Prob-EC µπορεί να πραγµατο-
ποιήσει συµπερασµό δεδοµένου του ϑορύβου στην είσοδο, που εκφράζεται µέσω πιθανοτήτων
αναγνώρισης (detection probabilities) των STA. Η DEC-MLN, από την άλλη, εστιάζει στο ότι οι ο-
ϱισµοί δραστηριοτήτων υψηλού επιπέδου (LTA) ενδέχεται να είναι ατελείς και αυτή η αβεβαιότητα
εκφράζεται µέσω ϐαρών στους ορισµούς αυτους.

Η ProbLog και τα MLN σχετίζονται σε µεγάλο ϐαθµό. Μια ειδοποιός διαφορά τους όµως
είναι ότι τα MLN, ως επέκταση της κλασικής λογικής πρώτης τάξης, δεν ακολουθούν την υ-
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πόθεση κλειστού κόσµου. Στη ϐιβλιογραφία υπάρχουν κάποιες εργασίες οι οποίες εξερευνούν
τη σχέση µεταξύ των δύο αυτών ϕορµαλισµών. Στο [7], επί παραδείγµατι, παρουσιάζεται µια
επέκταση της ProbLog η οποία µπορεί να διαχειριστεί τύπους λογικής πρώτης τάξης οι οποίοι
συνοδεύονται από περιορισµούς µε ϐάρη. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε την κλασική ProbLog, η
οποία — όπως και η Prolog — περιορίζεται σε προτάσεις Horn για την αναπαράσταση κανόνων.
Στο [12], οι συγγραφείς παρουσιάζουν µια µετατροπή προγραµµάτων ProbLog σε αποτιµηµένα
(grounded) MLN και κατόπιν χρησιµοποιούν σύγχρονους αλγορίθµους για συµπερασµό σε MLN
(για παράδειγµα, Monte Carlo Satisfiability — MC-SAT) πάνω στο αποτιµηµένο δίκτυο.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3

ΛΟΓΙΣΜΟΣ ΓΕΓΟΝΟΤΩΝ ΓΙΑ

ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΑΝΘΡΩΠΙΝΗΣ

ΣΥΜΠΕΡΙΦΟΡΑΣ

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα αναλύσουµε τη διάλεκτο Λογισµού Γεγονότων που χρησιµοποιούµε για
να αναγνωρίσουµε ανθρώπινη συµπεριφορά (την Crisp-EC) σε τρία σκέλη. Πρώτον, ϑα κάνουµε
λόγο για το πώς ορίζουµε τα αξιώµατα του Λογισµού Γεγονότων στην Prolog ώστε να καταλήξουµε
στη λεγόµενη «µηχανή συµπερασµού» (inference engine) της Crisp-EC. Κατόπιν, ϑα αναλύσουµε
την είσοδο που παίρνει η Crisp-EC στην εργασία µας, εξηγώντας τα επιµέρους στοιχεία του
συνόλου δεδοµένων CAVIAR. Ουσιαστικά, στο σηµείο αυτό ϑα παρουσιάσουµε τις δραστηριότητες
χαµηλού επιπέδου (STA) του συστήµατος. ΄Εχοντας αναλύσει την είσοδό µας, κλείνουµε το
κεφάλαιο εξηγώντας το πώς η ανίχνευση (tracking) των στοιχείων της εισόδου οδηγεί, µέσω
κανόνων Horn, στην αναγνώριση δραστηριοτήτων υψηλού επιπέδου (LTA).

3.1 Αξιώµατα της Crisp-EC

΄Οπως εξηγήσαµε στην Εισαγωγή, σχεδόν όλες οι διάλεκτοι Λογισµού Γεγονότων που έχουν
προταθεί στη ϐιβλιογραφία εστιάζουν σε κάποιο µηχανισµό απόδοσης µιας τιµής V σε ένα
fluent F . Στο υποκεφάλαιο αυτό εξηγούµε πώς µοντελοποιούµε αυτή τη διαδικασία στα πλαίσια
της διαλέκτου Crisp-EC, χρησιµοποιώντας κατηγορήµατα της γλώσσας Prolog.

Μια περιγραφή γεγονότος στην Crisp-EC περιλαµβάνει κανόνες οι οποίοι ορίζουν, µεταξύ
άλλων, τις απαιτούµενες εµφανίσεις στιγµιαίων συµβάντων (µε τη χρήση του κατηγορήµατος
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Κατηγόρηµα Σηµασιολογία

happensAt(E, T ) Το γεγονός E λαµβάνει χώρα τη χρονική στιγµή T .
initially(F =V ) Η τιµή του fluent F είναι V τη χρονική στιγµή 0.
holdsAt(F =V, T ) Η τιµή του fluent F είναι V τη χρονική στιγµή T .
initiatedAt(F =V, T ) Τη χρονική στιγµή T ξεκινά µια περίοδος χρόνου

για την οποία ισχυει F =V .
terminatedAt(F =V, T ) Τη χρονική στιγµή T ολοκληρώνεται µια περίοδος χρόνου

για την οποία ισχυει F =V .

Πίνακας 3.1: Τα κύρια κατηγορήµατα της Crisp-EC.

happensAt), τις επιπτώσεις αυτών των συµβάντων (µε τη χρήση των κατηγορηµάτων initiatedAt και
terminatedAt) και τις τιµές των fluents (µε τη χρήση των κατηγορηµάτων initially και holdsAt). Ο
Πίνακας 3.1 συνοψίζει τα κύρια κατηγορήµατα της Crisp-EC. Οι µεταβλητές, οι οποίες και
ξεκινούν µε κεφαλαίο γραµµα, ϑεωρούνται καθολικά ποσοτικοποιηµένες, εκτός και αν κατι
τέτοιο αναφέρεται ϱητά πως δεν ισχύει. Τα κατηγορήµατα, τα συναρτησιακά σύµβολα και οι
σταθερές ξεκινούν µε πεζό γράµµα.

Οι γενικοί (domain-independent) κανόνες που ορίζουν το κατηγόρηµα holdsAt είναι οι εξής :

holdsAt(F =V, T )←
initiatedAt(F =V, Ts),

Ts < T,

not broken(F =V, Ts, T )

(3.1)

broken(F =V, Ts, T )←
terminatedAt(F =V, Tf ),

Ts < Tf < T

(3.2)

broken(F =V1, Ts, T )←
initiatedAt(F =V2, Tf ),

V1 6= V2,

Ts < Tf < T

(3.3)

Η χρήση της «άρνησης ως αποτυχία» στον κανόνα (3.1) έχει ως στόχο να υλοποιήσει µια αντοχή
στο χρόνο — «αδράνεια» — των fluents. Σύµφωνα µε τον εν λόγω κανόνα, ισχύει (holds) ότι F =V

τη χρονική στιγµή T αν το fluent F έχει λάβει την τιµή V σε µια προηγούµενη χρονική στιγµή
Ts , και δεν έχει έκτοτε «σπάσει» (broken). Σύµφωνα µε τον κανόνα (3.2), µια περίοδος χρόνου
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για την οποία ισχύει F =V «σπάει» στη χρονική στιγµή Tf αν η ισότητα F =V τερµατίζεται τη
χρονική στιγµή Tf . Ο κανόνας (3.3) ορίζει ότι αν τη χρονική στιγµή Tf το fluent F λάβει την
τιµή V2 , τότε ταυτόχρονα τερµατίζεται η χρονική περίοδος για την οποία ισχύει F =V1 . Κατ΄
επέκταση, ο εν λόγω κανόνας δεν επιτρέπει σε ένα fluent να έχει δύο διαφορετικές τιµές την
ίδια χρονική στιγµή. Πρέπει να σηµειωθεί ότι επιτρέπεται σε ένα fluent να µην έχει τιµή σε
κάποια χρονική στιγµή. Στην Crisp-EC υπάρχει διαφορά µεταξύ της ανάθεσης F = false και του
τερµατισµού του F = true: το πρώτο υπονοεί το δεύτερο, όχι όµως και αντιστρόφως.

Σύµφωνα µε τους κανόνες (3.1)-(3.3), τη χρονική στιγµή στην οποία ανατίθεται στο F η
τιµή V , το F δεν έχει ακόµα τιµή V . Η ανάθεση της τιµής ϑεωρείται ότι ισχύει από την
επόµενη χρονική στιγµή. Αντιστοίχως, το F διατηρεί την τιµή του τη χρονική στιγµή στην οποία
τερµατίζεται.

Πέραν του γενικού αξιώµατος initiatedAt(F =V, 0) ← initially(F =V ), οι ορισµοί των κατηγο-
ϱηµάτων initiatedAt και terminatedAt εξαρτώνται από την εφαρµογή. Μια τυπική µορφή κανόνα
που ορίζεται µέσω του initiatedAt είναι η εξής :

initiatedAt(F =V, T )←
happensAt(E, T ),

Conditions [T ]

(3.4)

όπου η έκφραση Conditions [T ] αναφέρεται σε ένα επιπλέον σύνολο από συνθήκες (conditions)
που αφορούν στη χρονική στιγµή T . Παροµοίως εκφράζουµε τους κανόνες που χρησιµοποιουν
το κατηγόρηµα terminatedAt. Στην ενότητα 3.3 παρουσιάζουµε τη χρήση των initiatedAt και termi-

natedAt για τον ορισµό των LTA που αναγνωρίζει το σύστηµά µας.

3.2 Το σύνολο δεδοµένων CAVIAR

Στην εργασία αυτή χρησιµοποιούµε το πρώτο σύνολο δεδοµένων του ερευνητικού προγράµµατος
CAVIAR1 για την αναγνώριση LTA. Το σύνολο δεδοµένων αυτό περιέχει 28 ϐίντεο επιτήρησης
ενός στεγασµένου δηµόσιου χώρου. Τα ϐίντεο είναι σκηνοθετηµένα: ηθοποιοί περπατούν, κά-
ϑονται, συναντιούνται, αφήνουν αντικείµενα, καυγαδίζουν και ούτω καθ΄ εξής. Κάθε ϐίντεο έχει
επισηµειωθεί από την υπεύθυνη οµάδα του CAVIAR σε επίπεδο STA και LTA. ∆εδοµένου αυτού
του συνόλου δεδοµένων, η είσοδος που παίρνει το σύστηµα αναγνώρισής µας είναι :

(i) Οι STA «ϐάδισµα» (walking ), «τρέξιµο» (running ), «κίνηση» (active — εδώ υπονοείται κίνηση
1http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/
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µελών σώµατος χωρίς αλλαγή της ϑέσης του ανθρώπου) και «ακινησία» (inactive), µαζί µε
τις χρονικές στιγµές στις οποίες συµβαίνουν, δηλαδή το σχετικό «καρέ» (frame) του ϐίντε-
ο. Οι δραστηριότητες αυτές είναι αµοιβαίως αποκλειόµενες (δηλαδή, ένας άνθρωπος σε
κάποια χρονική στιγµή πραγµατοποιεί ακριβώς µία από αυτές) και αναπαριστώνται µε το
κατηγόρηµα happensAt. Επί παραδειγµατι, happensAt(active(id6 ), 15560 ) σηµαίνει ότι το
άτοµο που αντιστοιχεί στον id6 παρουσίασε «κίνηση» τη χρονική στιγµή 15560 . Η περι-
γραφή των STA ως στιγµιαίων γεγονότων αποσκοπεί στη χρήση των κανόνων initiatedAt και
terminatedAt — όπως περιγράφεται από τον τύπο (3.4) — για να εκφραστούν οι περιορισµοί
που πρέπει να ικανοποιούν οι STA προκειµένου να εκκινηθεί ή να τερµατιστεί µια LTA.

(ii) Οι συντεταγµένες (coordinates, συντµ.: ‘‘coord’’) των αναγνωρισµένων ανθρώπων και αντι-
κειµένων ως ϑέσεις εικονοσηµείων (pixels) σε κάθε χρονική στιγµή, καθώς και ο προσα-
νατολισµός τους (orientation). Τα δύο αυτά στοιχεία αναπαριστώνται µε τη χρήση του κα-
τηγορήµατος holdsAt. Επί παραδειγµατι, το γεγονός holdsAt(coord(id2 )=(14 , 55 ), 10600 )

εκφράζει ότι οι συντεταγµένες (σε pixels) του id2 είναι (14 , 55 ) τη χρονική στιγµή 10600 .
Από την άλλη, το γεγονός holdsAt(orientation(id2 )= 120 , 10600 ) εκφράζει ότι την ίδια
χρονική στιγµή, ο ίδιος άνθρωπος σχηµάτιζει µια γωνία 120◦ µε τον άξονα των x στη δισ-
διάστατη προβολή του ϐίντεο. Αυτός ο τύπος πληροφορίας περιλαµβάνεται στο σύνολο
όρων Conditions [T ] του τύπου (3.4) που πρέπει να ικανοποιηθούν για την αναγνώριση
µιας LTA.

(iii) Η πρώτη και η τελευταία ϕορά που το σύστηµα παρατηρεί ένα συγκεκριµένο άνθρωπο ή
αντικείµενο. Αυτός ο τύπος δεδοµένων αναπαρίσταται µε τη χρήση του κατηγορήµατος
happensAt. Για παράδειγµα, το γεγονός happensAt(appear(id10 ), 300 ) δηλώνει ότι ο άν-
ϑρωπος (ή το αντικείµενο) id10 εµφανίστηκε πρώτη ϕορά στο ϐίντεο τη χρονική στιγµή
300 .

∆εδοµένης αυτής της εισόδου, η Crisp-EC αναγνωρίζει τις εξής LTA: ένας άνθρωπος αφήνει
ένα αντικείµενο (leaving_object ), δύο άνθρωποι συναντιώνται (meeting ), ϐαδίζουν µαζί (moving ),
ή καυγαδίζουν (fighting ). Οι δραστηριότητες αυτές αναπαριστώνται ως fluents. Για παράδειγµα,
το γεγονός holdsAt(moving(id1 , id3 )= true, 140 ) δηλώνει ότι ο άνθρωπος id1 περπατούσε µαζί µε
τον id3 τη χρονική στιγµή 140 .

Η αναγνώριση υψηλού επιπέδου ϐασίζεται σε ένα σύνολο ορισµών LTA οι οποίοι κωδικο-
ποιούνται µε τη χρήση των κατηγορηµάτων initiatedAt και terminatedAt. Στην επόµενη ενότητα,
παραθέτουµε χαρακτηριστικά τµήµατα των ορισµών των LTA που περιλαµβάνονται στον κώδικα
της Crisp-EC (σύνδεσµος προς τον κώδικα διαθέσιµος στην Εισαγωγή).
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3.3 Ορισµοί των LTA της Crisp-EC

Η δραστηριότητα «άφεσης αντικειµένου» (leaving_object ) ορίζεται ως ακολούθως:

initiatedAt(leaving_object(P , Obj )= true, T )←
happensAt(appear(Obj ), T ),

happensAt(inactive(Obj ), T ),

holdsAt(close(P , Obj , 30 )= true, T ),

holdsAt(person(P)= true, T )

(3.5)

terminatedAt(leaving_object(P , Obj )= true, T )←
happensAt(disappear(Obj ), T )

(3.6)

Οι κάµερες του CAVIAR δεν ανιχνεύουν ένα αντικείµενο ενώ αυτό κρατείται από κάποιον άν-
ϑρωπο — µόνο ο εν λόγω άνθρωπος είναι ορατός σε αυτές σαν µια ολότητα. Το αντικείµενο
ϑα γίνει ορατό (ϑα «εµφανιστεί» — ‘‘appear’’ ) αν και µόνο αν ο άνθρωπος το αφήσει κάπου.
Επιπροσθέτως, τα αντικείµενα στα ϐίντεο του CAVIAR µπορούν να επιδείξουν µόνο «ακινησία»
(inactive), σε αντίθεση µε τους ανθρώπους. Ο κανόνας (3.5) εκφράζει τις συνθήκες υπό τις οποί-
ες η Crisp-EC αναγνωρίζει το leaving_object . Το fluent που καταγράφει αυτή τη δραστηριότητα,
το leaving_object(P ,Obj ), λαµβάνει τιµή αληθείας (true) τη χρονική στιγµή T αν η οντότητα Obj

εµφανιστεί την T , η STA που παρατηρείται για την Obj είναι η inactive και υπάρχει ενας άνθρω-
πος P «κοντά» (‘‘close’’) στην Obj τη στιγµή T . Το fluent close(ID1 , ID2 ,Threshold) εκφράζει ότι
η απόσταση µεταξύ των οντοτήτων ID1 και ID2 είναι το πολύ Threshold pixels. Αυτό το fluent
ορίζεται ως εξής :

holdsAt(close(ID1 , ID2 ,Threshold)= true, T )←
holdsAt(distance(ID1 , ID2 )=Dist , T ),

Dist ≤ Threshold

(3.7)

Η απόσταση (distance) µεταξύ δύο αναγνωρισµένων ανθρώπων ή αντικειµένων υπολογίζεται ως
η Ευκλείδεια Απόσταση µεταξύ των συντεταγµένων τους στην εικόνα ενός καρέ (υπενθυµίζουµε
ότι οι συντεταγµένες αυτές δίνονται ως είσοδος στο σύστηµά µας). Η στατική απόσταση των 30
pixels που ϕαίνεται στον κανόνα (3.5) επιλέχτηκε µετά από µια εµπειρική ανάλυσή µας του
CAVIAR.

΄Ενα αντικείµενο που κάποιος σηκώνει παύει να ανιχνεύεται («εξαφανίζεται» — ‘‘disappears’’),
τερµατίζοντας το leaving_object— πρβλ. κανόνα (3.6).
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Στο CAVIAR δεν υπάρχει κάποια σαφής ενδειξη σχετικά µε το αν κάποια αναγνωρισµένη
οντότητα είναι άνθρωπος ή αντικείµενο. Συνεπώς, στους ορισµούς µας των δραστηριοτήτων υ-
ψηλού επιπέδου, προσπαθούµε να συµπεράνουµε αν µια οντότητα είναι άνθρωπος ή αντικείµενο
χρησιµοποιώντας τις STA που έχουν ανιχνευτεί. Για το λόγο αυτό εισάγουµε στη ϐάση γνώσης
µας το fluent person(P) και ορίζουµε το fluent αυτό να έχει τιµή true αν η οντότητα P έχει
παρουσιάσει κάποια από τις STA walking , running ή active σε µια χρονική στιγµή µετά την
εµφάνισή της στο ϐίντεο :

initiatedAt(person(P)= true, T )←
happensAt(walking(P), T )

initiatedAt(person(P)= true, T )←
happensAt(active(P), T )

initiatedAt(person(P)= true, T )←
happensAt(running(P), T )

terminatedAt(person(P)= true, T )←
happensAt(disappear(P), T )

(3.8)

Η τιµή του person(P) είναι χρονικά εξαρτώµενη επειδή στο CAVIAR ο δείκτης P µιας οντότητας
η οποία «εξαφανίζεται» µπορεί κάποια στιγµή αργότερα να χρησιµοποιηθεί για να περιγράψει
µια άλλη οντότητα που «εµφανίζεται» και η εν λόγω οντότητα µπορεί να µην είναι άνθρωπος.
Αξιοσηµείωτο είναι επίσης ότι ο κανόνας (3.5) κάνει µια — διαισθητικά προφανή — υπόθεση,
δηλαδή ότι ένας άνθρωπος που εµφανίζεται σε κάποια χρονική στιγµή σε ένα ϐίντεο δε µπορεί να
είναι, ταυτόχρονα, ακίνητος (inactive). Αν µια οντότητα είναι ακίνητη τη στιγµή που εµφανίζεται,
µπορεί να ϑεωρηθεί µε ασφάλεια ότι είναι ένα αντικείµενο που κάποιος άνθρωπος µόλις άφησε
(πρβλ. πρώτες δύο συνθήκες του κανόνα (3.5)).

Με παρόµοιο τρόπο µπορούµε να ορίσουµε τους ορισµούς άλλων LTA. Η χρήση του Λογισµού
Γεγονότων, σε συνδυασµό µε την εκφραστικότητα του λογικού προγραµµατισµού, µας επιτρέπει
να εκφράσουµε ορισµούς LTA οι οποίοι εµπεριέχουν σύνθετους χρονικούς, χωρικούς και άλλου
είδους περιορισµούς. Στη συνέχεια παρουσιάζουµε τµήµατα των υπόλοιπων ορισµών LTA.

Η «συνάντηση» (meeting ) δύο ανθρώπων P1 και P2 αναγνωρίζεται όταν δύο άνθρωποι «αλ-
ληλεπιδρούν»: τουλάχιστον ένας τους είναι σε κίνηση ή ακινησία ενώ ο άλλος δεν τρέχει και η
µεταξύ τους απόσταση είναι το πολύ 25 pixels (όλες οι απαιτούµενες αποστάσεις εκτιµήθηκαν
µέσω εµπειρικής ανάλυσης του συνόλου δεδοµένων). Στο CAVIAR, αυτή η αλληλεπίδραση αν-
τιστοιχεί συνήθως σε µια µορφή χαιρετισµού, όπως µια χειραψία. Οι κανόνες (3.9) και (3.10)
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σκιαγραφούν τις συνθήκες υπό τις οποίες ξεκινά η αναγνώριση του meeting :

initiatedAt(meeting(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(inactive(P1 ), T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 25 )= true, T ),

holdsAt(person(P1 )= true, T ),

holdsAt(person(P2 )= true, T ),

not happensAt(running(P2 ), T ),

not happensAt(active(P2 ), T )

(3.9)

initiatedAt(meeting(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(active(P1 ), T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 25 )= true, T ),

holdsAt(person(P2 )= true, T ),

not happensAt(running(P2 ), T )

(3.10)

Η LTA meeting τερµατίζεται υπό µια πληθώρα διαφορετικών συνθηκών, για παράδειγµα όταν
κάποιος από τους δύο ανθρώπους αρχίζει να τρέχει ή «εξαφανίζεται».

Η «συµβάδιση» (moving ) ορίστηκε για να αναγνωρίζει το σύστηµά µας χρονικές στιγµές στις
οποίες δύο άνθρωποι περπατούν µαζί :

initiatedAt(moving(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(walking(P1 ),T ),

happensAt(walking(P2 ),T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 34 )= true, T ),

holdsAt(orientation(P1 )=Or1 , T ),

holdsAt(orientation(P1 )=Or2 , T ),

|Or1 −Or2 | < 45

(3.11)

Προκειµένου να αναγνωρίσει η Crisp-EC το moving , οι δύο εµπλεκόµενοι άνθρωποι οφείλουν
να περπατούν (walking ) ενώ είναι «κοντά» ο ένας στον άλλον. Ταυτοχρόνως, πρέπει να ϐαδίζουν
προς την ίδια, περίπου, κατεύθυνση (αν δεν υπήρχε αυτός ο περιορισµός, το σύστηµα µπορεί να
αναγνώριζε τη δραστηριότητα moving µεταξύ δύο ανθρώπων οι οποίοι ϐαδίζουν σε αντίρροπες
κατευθύνσεις, κάτι µη ϑεµιτό). Αυτό επιτυγχάνεται µε το να περιορίζουµε τους προσανατολι-
σµούς (orientation) τους εντός ενός οκταµορίου (45◦) καθώς αυτοί ϐαδίζουν.

Η δραστηριότητα moving τερµατίζεται όταν οποιοσδήποτε από τους δύο ανθρώπους αποµα-

Ιάσων Φιλίππου 39



Μια πιθανοτική διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων

κρύνεται (‘‘walks away’’) από τον άλλον σε σχέση µε το προκαθορισµένο όριο των 34 pixels:

terminatedAt(moving(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(walking(P1 ),T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 34 )= false, T )

(3.12)

Σύµφωνα µε άλλες τερµατικές συνθήκες του moving , η LTA τερµατίζεται όταν κάποιος από τους
δύο ανθρώπους αρχίζει να τρέχει µακριά από τον άλλο, ή όταν κάποιος ή και οι δύο άνθρωποι
«εξαφανίζονται» από τον επιτηρούµενο χώρο.

Ο τελευταίος ορισµός µας αφορά την LTA «διαµάχη» (fighting ). Σε προηγούµενα πειράµατά
µας [3], ορίζαµε το fighting µε χρήση των STA running και active. Αυτός ο ϕορµαλισµός µας
οδηγούσε σε πολύ ανακριβή αναγνώριση, λόγω του ότι η ποικιλία των STA του CAVIAR είναι
ιδιαίτερα περιορισµένη. Προκειµένου να υπερκεράσουµε αυτό το πρόβληµα, προσθέσαµε την
STA abrupt , η οποία ανταποκρίνεται σε ϐίαιη κίνηση των χεριών και τον ποδιών ενός ανθρώπου.
Η STA abrupt είναι µια µορφή δραστηριότητας χαµηλού επιπέδου η οποία µπορεί να αναγνω-
ϱιστεί από κάποια σύγχρονα συστήµατα εντοπισµού, όπως αυτό που περιγράφεται στο [21]. Με
τη χρήση αυτής της νέας δραστηριότητας, ορίζουµε το fighting ως εξής :

initiatedAt(fighting(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(abrupt(P1 ), T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 44 )= true, T ),

not happensAt(inactive(P2 ), T )

(3.13)

Για να αναγνωρίσουµε το fighting , απαιτούµε από τους δύο ανθρώπους να είναι αρκετά κοντά ο
ένας στον άλλο και τουλάχιστον ένας από αυτούς να παρουσιάζει τη δραστηριότητα abrupt , ενώ ο
άλλος να µην είναι ακίνητος (inactive), υπονοώντας ότι πρέπει µε κάποιον τρόπο να συµµετέχει
στη διαµάχη. Η Crisp-EC σταµατά να αναγνωρίζει το fighting όταν τουλάχιστον ένα από τα δύο
άτοµα αποµακρύνεται από τον τόπο της διαµάχης (περπατώντας ή τρέχοντας), ή αποχωρεί από
τον επιτηρούµενο χώρο.

Ιάσων Φιλίππου 40



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4

ΠΙΘΑΝΟΤΙΚΟΣ ΛΟΓΙΣΜΟΣ ΓΕΓΟΝΟΤΩΝ

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε την Prob-EC, µια πιθανοτική επέκταση της Crisp-EC για
χρήση σε αβέβαια περιβάλλοντα. Η Prob-EC, όπως αναφέραµε στην Εισαγωγή, είναι ϐασισµένη
στη γλώσσα πιθανοτικού λογικού προγραµµατισµού ProbLog. Στο πρώτο σκέλος της παρουσί-
ασής µας απαριθµούµε και εξηγούµε τις συντακτικές µετατροπές που πρέπει να λάβουν χώρα
σε µια διάλεκτο Λογισµού Γεγονότων ϐασισµένη σε λογικό προγραµµατισµό (όπως η Crisp-
EC) προκειµένου να την κάνουµε συµβατή µε την ProbLog. Στο δεύτερο σκέλος, εξηγούµε το
πώς λειτουργεί ο συµπερασµός (inference) στην Prob-EC, χρησιµοποιώντας δύο χαρακτηριστικά
σενάρια αναγνώρισης ανθρώπινης συµπεριφοράς.

4.1 Από την Crisp-EC στην Prob-EC

Στην ενότητα 2.2 αναφέραµε τα ϐασικά χαρακτηριστικά της ProbLog, συµπεριλαµβανοµένων
των ενσωµατωµένων κατηγορηµάτων άρνησης (problog_not, problog_neg). Για να εκφράσουµε την
Prob-EC µε ακρίβεια, χρειάστηκε να συνδυάσουµε τα κατηγορήµατα αυτά µε το κλασικό not.

Μια πρόκληση την οποία έπρεπε να αντιµετωπίσουµε ήταν ότι τα κατηγορήµατα problog_not

και problog_neg δε συµπεριφέρονταν πάντα όπως περιµέναµε. Συγκεκριµένα, όταν εφαρµόζονται
σε ένα άτοµο (πιθανοτικό γεγονός για το problog_not και κεφαλή οποιουδήποτε στόχου για το
problog_neg) το οποίο δεν είναι αποδείξιµο από το λογικό κοµµάτι της ϐάσης γνώσης µας, αντί
να παράγουν πιθανότητα 1 (όπως επιτυγχάνεται µέσω του not), «αποτυγχάνουν» (fail) σιωπηρά
και επιστρέφουν πιθανότητα 0. Κατ΄ επέκταση, η ευθεία αντικατάσταση του not στα γενικά
αξιώµατα της Crisp-EC (ενότητα 3.1) και στους ορισµούς των LTA (ενότητα 3.3) µε τα problog_neg

και problog_not αντίστοιχα δε ϑα επετύγχανε αυτό ακριβώς που ϑέλουµε. Για παράδειγµα, όταν
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περιλαµβάνουµε στον ορισµό κάποιας LTA την άρνηση κάποιας STA (όπως είναι λόγου χάρη η
άρνηση των running και active στον τύπο (3.9)), ϑέλουµε να παράγουµε πιθανότητα 1 όταν η STA
δεν υπάρχει στην είσοδό µας. Θέλουµε όµως και το συµπλήρωµα της πιθανότητας όταν η STA
υπάρχει στην είσοδό µας µε κάποια πιθανότητα. Για να αποκτήσουµε αυτή τη λειτουργικότητα
στην Prob-EC, ορίσαµε τα κατηγορήµατα negate1 και negate2:

negate1(Fact)← problog_not(Fact)

negate1(Fact)← not Fact
(4.1)

negate2(Goal)← problog_neg(Goal)

negate2(Goal)← not Goal
(4.2)

΄Ετσι µπορούµε να µετατρέψουµε τους ορισµούς των LTA ώστε να πάρουµε τη συµπληρωµατική
πιθανότητα ενός πιθανοτικού λεκτικού όταν αυτή υπάρχει στην είσοδο, καθώς και τη διαισθητική
πιθανότητα 1 όταν το λεκτικό στο οποίο επιβάλλουµε την άρνηση δεν υπάρχει στην είσοδο
(πρακτικά, αυτό ισοδυναµεί µε το να υπάρχει στην είσοδο µε πιθανότητα 0). Για παράδειγµα, ο
κανόνας (3.13) ϑα γραφτεί στην Prob-EC ως εξής :

initiatedAt(fighting(P1 , P2 )= true, T )←
happensAt(abrupt(P1 ), T ),

holdsAt(close(P1 , P2 , 44 )= true, T ),

negate1(happensAt(inactive(P2 ), T ))

(4.3)

Αξίζει να σηµειωθεί ότι η µόνη περίπτωση στην οποία το negate1 ϑα παράξει µια πιθανότητα ίση
µε 0 είναι όταν το άτοµο στο οποίο εφαρµόζεται έχει πιθανότητα ίση µε 1. Αυτό είναι διαισθητικά
προφανές και σύµφωνο µε τη λογική της Prob-EC.

Εκτός από τη µετάφραση των ορισµών των LTA της Crisp-EC, παρουσιάστηκε η ανάγκη να
προσαρµόσουµε τα γενικά αξιώµατα της Crisp-EC ((3.1) - (3.3)) στη νέα µέθοδο άρνησης. Το
αξίωµα (3.1) χρησιµοποιεί «άρνηση ως αποτυχία» για να δηλώσει ότι ένα fluent κρατάει την τιµή
του µέχρι να τερµατιστεί από κάποια συνθήκη τερµατισµού (termination condition). Στην
Prob-EC, τόσο οι συνθήκες αρχικοποίησης (initiation conditions, ουσιαστικά οι initiatedAt κανό-
νες που δείξαµε στην ενότητα 3.3) όσο και οι συνθήκες τερµατισµού (οι terminatedAt κανόνες της
ενότητας 3.3) µπορεί να έχουν κάποια πιθανότητα. Θα ϑέλαµε να χρησιµοποιήσουµε αυτήν την
πληροφορία ώστε να εκτιµήσουµε την ακριβή πιθανότητα των εκάστοτε επερωτήσεών µας τύπου
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holdsAt(F =V ,T ). Για το λόγο αυτό, µεταφράσαµε το αξίωµα (3.1) ως εξής :

holdsAt(F =V, T )←
initiatedAt(F =V, Ts),

Ts < T,

negate2(broken(F =V, Ts, T ))

(4.4)

Η σηµασιολογία του αξιώµατος (4.4) είναι η εξής : η πιθανότητα ότι F =V τη χρονική στιγµή
T προκύπτει ως συνδυασµός της πιθανότητας εκκίνησης του F =V στο παρελθόν (Ts ) και της
πιθανότητας µη - τερµατισµού του έκτοτε. Ο υπολογισµός της συνδυασµένης πιθανότητας ϑα
παρουσιαστεί στην επόµενη ενότητα. Η χρήση του negate2 στο αξίωµα (4.4) δίνει µια ενδια-
ϕέρουσα διάσταση στον τερµατισµό των δραστηριοτήτων που αναγνωρίζει η Prob-EC: αν κατά
τη διάρκεια της ανάλυσης του ϐίντεο ικανοποιούνται αλλεπάλληλα οι τερµατικές συνθήκες για
κάποια LTA (για παράδειγµα, η συνθήκη (3.12) που αφορά την LTA moving ) και οι συνθήκες
αυτές είναι πιθανοτικές (στο ίδιο παράδειγµα, πιθανότητα στα happensAt της STA walking οδηγεί
σε µια πιθανότητα στην ίδια τη συνθήκη τερµατισµού), τότε η πιθανότητα του να ισχύει F =V

δε ϑα πέσει κατευθείαν στο 0, αλλά σταδιακά, µε µια κλίση που εξαρτάται από τις πιθανότητες
των αλλεπάλληλων τερµατικών συνθηκών.

4.2 Συµπερασµός στην Prob-EC

΄Ενα τυπικό παράδειγµα συµπερασµού της Prob-EC σκιαγραφείται στο Σχήµα 4.1. Στο παρά-
δειγµα αυτό, δύο άνθρωποι, ο mike και η sarah, εµπλέκονται στην LTA moving για έναν αριθµό
από frames. Η δραστηριότητα εκκινείται για πρώτη ϕορά στο frame 1, ένα frame στο οποίο ο mi-

ke και η sarah ϐαδίζουν σε µια περίπου οµόρροπη κατεύθυνση, όπως απαιτείται από τον κανόνα
(3.11). Στο δεύτερο frame, η sarah σταµατά να ϐαδίζει (walking ), στοιχείο το οποίο απαιτείται από
τον κανόνα (3.11) για να αναγνωριστεί το moving , και αντ΄ αυτού παρουσιάζει «κίνηση» (active).
Προκειµένου να τερµατιστεί η LTA moving µέσω της STA active, ϑα πρέπει και τα δύο άτοµα
να πραγµατοποιούν την εν λόγω STA . Η κατάσταση αυτή συνεχίζει µέχρι το frame 21, όταν η
sarah για µια ακόµα ϕορά ξεκινά το ϐάδισµα (walking ) και έτσι το moving εκκινείται ξανά. Στο
frame 41 ο mike σταµατά να ϐαδίζει, παρουσιάζοντας «ακινησία» (inactive), ενώ η sarah συνεχίζει
να ϐαδίζει. Στο σηµείο αυτό κάνουµε την υπόθεση ότι η sarah αποµακρύνεται από τον mike πε-
ϱισσότερο από 34 pixels, ενεργοποιώντας τη συνθήκη τερµατισµού (3.12) (‘‘walk away’’). Για να
απλοποιοήσουµε το παράδειγµα, ας υποθέσουµε ότι όλες οι τιµές των context variables
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Σχήµα 4.1: Η διακύµανση της πιθανότητας του ερωτήµατος holdsAt(moving (mike, sarah) = true, Τ)

(coordinates, orientation) υπολογίζονται µε ϐεβαιότητα (πιθανότητα 1), ενώ οι STA walking ,
active και inactive αναγνωρίζονται µε τις παρακάτω πιθανότητες αναγνώρισης (detection proba-
bilities):

0 .70 :: happensAt(walking(mike), 1 ) 0 .46 :: happensAt(walking(sarah), 1 )

0 .73 :: happensAt(walking(mike), 2 ) 0 .55 :: happensAt(active(sarah), 2 )

. . .

0 .69 :: happensAt(walking(mike), 21 ) 0 .58 :: happensAt(walking(sarah), 21 )

. . .

0 .18 :: happensAt(inactive(mike), 41 ) 0 .32 :: happensAt(walking(sarah), 41 )

Στο δεύτερο frame, το ερώτηµα holdsAt(moving(mike, sarah)= true, 2 ) έχει πιθανότητα ίση µε την
πιθανότητα της συνθήκης εκκίνησης που ικανοποιήθηκε στο πρώτο frame. Η πιθανότητα αυτή,
σύµφωνα µε τον τύπο (3.11) και µε δεδοµένο ότι οι συντεταγµένες και κατευθύνσεις υπολογίστη-
καν µε πλήρη ϐεβαιότητα, ισούται µε το γινόµενο των πιθανοτήτων µε τις οποίες ϑεωρούµε ότι το
σύστηµα χαµηλού επιπέδου έχει ανιχνεύσει ότι ο mike και η sarah περπατούν αµφότεροι, δηλαδή
0.70×0.46=0.322. Αυτό ϕαίνεται στο αριστερο κοµµάτι της εικόνας 4.1, όπου η πιθανότητα της
LTA moving αυξάνεται από το 0 στο 0.322. Από το frame 2 µέχρι το frame 20, ο ταξινοµητής λέει
ότι ο mike συνεχίζει να περπατά, όχι όµως και η sarah. Κατ΄ επέκταση, στο χρονικό αυτό διάστηµα
δεν ικανοποιείται καµία συνθήκη εκκίνησης ή τερµατισµού και η πιθανότητα του moving µένει
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holdsAt(moving(sarah,mike) = true, 22) 

initiatedAt(move = true, 1),    

negate2(broken(move = true, 1, 22)) 
initiatedAt(move = true, 21),   

negate2(broken(move = true, 1, 22)) 

negate2(broken(move = true, 1, 22)) 

problog_neg(broken                  

(move = true, 1, 22)) 

not  broken                                    

(move = true, 1, 22) 

fail succeed 

negate2(broken(move = true, 21, 22)) 

fail succeed 

problog_neg(broken                    

(move = true, 21, 22)) 

not broken                             

(move = true, 21, 22) 

…  

Σχήµα 4.2: Το SLD-δένδρο για το επερώτηµα holdsAt(moving(mike, sarah)= true, 22 ).

σταθερή. Αυτό συµβαίνει λόγω του «νόµου της αδράνειας» και αναπαρίσταται στο Σχήµα 4.1 µε
την οριζόντια γραµµή µεταξύ των frames 2 και 20. Στο frame 21, η sarah ξεκινά πάλι να περπατά
µαζί µε τον mike. Συνεπώς, στο frame 22, το επερώτηµα holdsAt(moving(mike, sarah)= true, 22 )

συνδυάζει δύο διαφορετικές συνθήκες εκκίνησης στο συµπερασµό, η µία ενεργοποιηµένη στο
frame 1 και η άλλη στο frame 21. Αυτό συµβαίνει γιατί ο κανόνας (4.4) σαρώνει όλα τα frames
από το πρώτο µέχρι και το τρέχον για να ϐρει συνθήκες εκκίνησης µιας LTA.

΄Οπως αναφέραµε στην ενότητα 2.2, η ProbLog ξεκινά τον υπολογισµό της πιθανότητας ενός
επερωτήµατος µε τη σάρωση του SLD-δένδρου του επερωτήµατος. Στο Σχήµα 4.2 µπορούµε να
δούµε το δένδρο για το επερώτηµα holdsAt(moving(mike, sarah)= true, 22 ). Το δεύτερο ϐήµα του
συµπερασµού της ProbLog αναπαριστά αυτό το δένδρο ως µια ϕόρµουλα σε µορφή DNF. Στο
συγκεκριµένο παράδειγµα, η DNF είναι η εξής :

initiatedAt(moving(sarah,mike)= true, 1 )︸ ︷︷ ︸
init1

∨
initiatedAt(moving(sarah,mike)= true, 21 )︸ ︷︷ ︸

init21

(4.5)

Απλοποιούµε την αναπαράσταση µε την απαλοιφή των δύο όρων που περιέχουν το κατηγόρηµα
negate2, καθώς — όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 4.2 — είναι και οι δύο αποδείξιµοι µέσω της «άρνησης
ως αποτυχία», συνεπώς έχουν πιθανότητα ίση µε 1. Αυτό συµβαίνει γιατί µεταξύ των frames 1
και 22 δεν έχει λάβει χώρα καµία συνθήκη τερµατισµού, εποµένως το negate2 λειτουργεί σαν το
not (κανόνας (4.2)).

Μέχρι το frame 22, ικανοποιούνται µόνο δύο ϕορές οι συνθήκες εκκίνησης της LTA moving ,
συγκεκριµένα οι init1 και init21 (πρβλ. τύπο (4.5)). Στη γενική όµως περίπτωση, ενδέχεται να
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υπάρχουν πολλές χρονικές στιγµές στις οποίες ικανοποιούνται οι συνθήκες εκκίνησης από την
αρχή του ϐίντεο έως και την τρέχουσα χρονική στιγµή. Για κάθε συνθήκη που ικανοποιείται, ο
κανόνας (4.4) ϑα εξετάσει το χρονικό διάστηµα µεταξύ της εκκίνησης και της τρέχουσας χρονικής
στιγµής για να διαπιστώσει αν το fluent που αναπαριστά την LTA έχει «σπάσει» (broken), δηλαδή
αν η LTA έχει τερµατιστεί. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται στο επόµενο frame. ΄Ετσι
καταλήγουµε να έχουµε πολλούς περιττούς υπολογισµούς. Προκειµένου να αποφύγουµε αυτό
το πρόβληµα, υλοποιήσαµε µια απλή µέθοδο «προσωρινής αποθήκευσης» (caching), σύµφωνα
µε την οποία η πιθανότητα του επερωτήµατος holdsAt(F =V ,T−1 ) αποθηκεύεται στη µνήµη.
∆εδοµένης αυτής της αποθηκευµένης πληροφορίας, το επερώτηµα holdsAt(F =V ,T ) χρειάζεται
µόνο να εξετάσει αν την προηγούµενη χρονική στιγµή ικανοποιήθηκαν συνθήκες εκκίνησης ή
τερµατισµού οι οποίες επηρεάζουν την πιθανότητα της εν λόγω LTA. Αυτή η τεχνική µπορεί να
λειτουργήσει κάτω από την υπόθεση ότι το σύστηµα αναγνώρισης δραστηριοτήτων λαµβάνει τα
frames του ϐίντεο χρονικά ταξινοµηµένα, µια υπόθεση που ισχύει στο CAVIAR. Η µέθοδος αυτή
έχει υλοποιηθεί στον κώδικα που παραθέτουµε στην ενότητα 1.2.

Το τρίτο σκέλος του συµπερασµού της ProbLog περιλαµβάνει τη µετάφραση του DNF τύπου
σε ενα BDD και τον αναδροµικό υπολογισµό της πιθανότητας. Το παράδειγµά µας είναι αρκετά
απλό ώστε να µας επιτρέπει να πραγµατοποιήσουµε υπολογισµούς µε το χέρι, καθώς υπάρχουν
µόνο δύο αποδειξεις για το holdsAt. Η πιθανότητα του DNF τύπου (4.5) µπορεί να υπολογιστεί
ως η πιθανότητα της διάζευξης δυο κανόνων, όπως περιγράφηκε στην ενότητα 2.2:

P (init1 ∨ init21)=P (init1) + P (init21)− P (init1 ∧ init21)=

=0.70× 0.46 + 0.69× 0.58− 0.7× 0.46× 0.69× 0.58=0.593

Η πιθανότητα του holdsAt(moving(mike, sarah)= true, 22 ) έχει αυξηθεί σε σχέση µε το αντί-
στοιχο ερώτηµα του δεύτερου frame, λόγω της επιπρόσθετης εκκίνησης του moving στο frame
21. Αυτό είναι ένα από τα χαρακτηριστικά της Prob-EC: η συνεχής ικανοποίηση των συνθηκών
εκκίνησης µιας συγκεκριµένης LTA προκαλεί την αύξηση της πιθανότητάς της. Αυτή η συµπερι-
ϕορά είναι σύµφωνη µε την ανθρώπινη διαίσθηση: δεδοµένων συνεχών ενδείξεων για το ότι µια
δραστηριότητα λαµβάνει χώρα, το σύστηµα πιστεύει ολοένα και περισσότερο ότι η δραστηριότητα
όντως συµβαίνει, ακόµα και αν η αξιοπιστία κάθε µίας από τις ατοµικές ενδείξεις (εκφρασµένη
από την αντίστοιχη πιθανότητά της) είναι σχετικά χαµηλή. Για το λόγο αυτό, από το frame 22
και µέχρι το frame 41, η πιθανότητα του moving αυξάνεται µονότονα (πρβλ. Σχήµα 4.1). Στο εν
λόγω παράδειγµα, στο frame 41 η πιθανότητα έχει ϕτάσει στην τιµή 0.8.
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Σχήµα 4.3: Η έξοδος της Prob-EC για το επερώτηµα holdsAt(moving (mike, sarah) = true, Τ) για
διάφορα frames T.

Στο frame 42, η Prob-EC πρέπει να λάβει υπ΄ όψιν της την τερµατική συνθήκη που ε-
νεργοποιείται στο frame 41. Αυτή η συνθήκη, η οποία αντιστοιχεί στον κανόνα (3.12), είναι
πιθανοτική· η πιθανότητά της ισούται µε την πιθανότητα του να αποµακρύνθηκε η sarah από
τον mike. Η πιθανότητα αυτή, σύµφωνα µε τον κανόνα (3.12) και δεδοµένου του ότι ϑεωρούµε
ότι το κατηγόρηµα close έχει πιθανότητα 1 (αφού οι συντεταγµένες του mike και της sarah ανιν-
χεύονται µε ϐεβαιότητα), ισούται µε µε την ίδια την πιθανότητα της STA walking , η οποία ειναι
0.32. Συνεπώς, καθώς υπολογίζει την πιθανότητα του να εµπλέκονται ο mike και η sarah στην
LTA moving στο frame 42, η Prob-EC πρέπει να συνεκτιµήσει την πιθανότητα όλων των πιθανών
κόσµων στους οποίους η sarah δεν έχει αποµακρυνθεί από τον mike. Η πιθανότητα όλων αυτών
των κόσµων υπολογίζεται µε τη χρήση του κατηγορήµατος negate2 στον κανόνα (4.4) και ισούται
µε 1 − 0.32 = 0.68. Εποµένως, η πιθανότητα του ότι η sarah και ο mike περπατούν ακόµα µαζί
(moving ) στο frame 42, παραβλέποντας την πιθανότητα το moving να τερµατίστηκε στο frame
41, είναι ίση µε 0.8× 0.68=0.544. Παροµοίως µε την σταθερή αύξηση της πιθανότητας δεδοµέ-
νων συνεχών συνθηκών αρχικοποίησης, όταν αντιµετωπίζουµε συνεχείς τερµατικές συνθήκες, η
πιθανότητα µιας LTA µειώνεται σταθερά. Η µέση κλίση της ανόδου (καθόδου) ορίζεται από τις
πιθανότητες των σχετικών συνθηκών αρχικοποίησης (τερµατισµού). Στο παράδειγµά µας υπο-
ϑέτουµε οτι η sarah συνεχίζει να αποµακρύνεται από τον mike µέχρι το τέλος του ϐίντεο και ως εκ
τούτου η πιθανότητα πλησιάζει ολοένα και περισσότερο το µηδέν, όπως ϕαινεται στο Σχήµα 4.1.

Στο σχηµα 4.3 ϕαίνεται η ακριβής έξοδος της Prob-EC για το παράδειγµά µας. Μετά από
µια απότοµη άνοδο από το 0 στο 0.322, η πιθανότητα µένει σταθερή µεταξύ των frames 2 και

Ιάσων Φιλίππου 47



Μια πιθανοτική διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων

21, υποδεικνύοντας οτι για αυτή τη χρονική περίοδο η LTA εξακολουθεί να υφίσταται µέσω του
νόµου της αδράνειας. Μεταξύ των frames 22 και 41 η πιθανότητα της LTA αυξάνεται µονότονα,
ανταποκρινόµενη στην παρουσία συνεχών αρχικοποιήσεων του moving που συµβαίνουν σε αυτή
τη χρονική περιοδο. Μετά το frame 41, µειώνεται, καθώς οι επαναλαµβανόµενες συνθήκες
τερµµατισµού µειώνουν την πιθανότητα του να λαµβάνει χώρα το moving . Η οριζόντια στικτή
γραµµή στην τιµή πιθανότητας 0.5 αντιπροσωπεύει το «κατώφλι» (threshold) πιθανότητας που
χρησιµοποιούµε προκειµένου να διαχωρίσουµε τα «ϑετικά» (positives) των LTA τα οποία και
ϑεωρούµε αρκετά αξιόπιστα — αυτά τα ονοµάζουµε «αναγνωρίσεις» (recognitions) — και αυτά τα
οποία ϑεωρούµε µη αξιόπιστα. Σε άλλες εφαρµογές, το κατώφλι αναγνώρισης µπορεί να είναι
διαφορετικό από το 0.5.

Αυτό το παράδειγµα παρουσίασε µια περίπτωση LTA η οποία αναγνωρίζεται µετά από ένα
συγκεκριµένο αριθµό συνεχών αρχικοποιήσεων. Αναφερόµαστε σε τέτοιες LTA ως «αδύναµα
αρχικοποιηµένες» (weakly initiated). Κατ΄ αντιστοιχία µε αυτές τις δραστηριότητες, υπάρχουν
LTA οι οποίες ειναι «ισχυρά αρχικοποιηµένες» (strongly initiated). Αυτές οι LTA αναγνωριζονται
µέσω µίας µονάχα συνθήκης αρχικοποίησης και η περαιτέρω αναγνώριση της δραστηριότητας
επιτυγχάνεται µέσω του νόµου της αδρανειας. Η LTA leaving_object είναι µια τέτοια δραστη-
ϱιότητα, καθώς δεν έχει ιδιαίτερο νόηµα στον πραγµατικό κόσµο να υποθέσει κανείς ότι ένας
άνθρωπος µπορεί να αφήνει ένα αντικείµενο για πολλά συνεχή frames.

Η επιρροή της ισχυρής αρχικοποίησης στην έξοδο της Prob-EC είναι σηµαντική. Αυτό συµ-
ϐαίνει λόγω της έλλειψης επαναλαµβανόµενων αρχικοποιήσεων οι οποίες — όπως εξηγήσαµε στο
προηγούµενο παράδειγµα — προκαλούν µια αύξηση της πιθανότητας της LTA. Η πιθανότητα
µιας ισχυρά αρχικοποιηµένης δραστηριότητας υψηλού επιπέδου είναι εξ΄ ολοκλήρου εξαρτώµε-
νη από την πιθανότητα της µοναδικής της συνθήκης αρχικοποίησης. Αν η πιθανότητα αυτή είναι
πάνω από το κατώφλι αναγνώρισης (0.5 στην περίπτωσή µας), τότε τα frames στα οποία η LTA
ϑα εξακολουθεί να υφίσταται ϑα µετρούν όλα σαν αναγνωρίσεις. Αυτή η συµπεριφορά µπορεί
να εξηγηθεί µέσω άλλου ενός παραδείγµατος — πρβλ. Σχήµα 4.4. Ας υποθέσουµε ότι η sarah

περπατάει ενώ ταυτόχρονα κρατάει µια ϐαλίτσα για 10 frames. Στο ενδέκατο frame, αφηνει τη
ϐαλίτσα στο πάτωµα και αποµακρύνεται από αυτήν. Στο ίδιο λοιπόν frame η ϐαλίτσα «εµφα-
νίζεται» (‘‘appear’’) στο σύστηµα αναγνώρισης χαµηλού επιπέδου, ενεργοποιώντας τη συνθήκη
αρχικοποίησης (3.5). Ας υποθέσουµε ότι η εν λόγω συνθήκη αρχικοποίησης έχει πιθανότητα
ίση µε 0.6. Στο εικοστό frame, η sarah σηκώνει τη ϐαλίτσα, προκαλώντας την «εξαφάνισή» της
µέσω της τερµατικής συνθήκης (3.6). Για λόγους απλότητας της παρουσίασης, ϑεωρούµε ότι
και αυτή η συνθήκη τερµατισµού έχει πιθανότητα ίση µε 0.6. ΄Οπως ϕαίνεται στο σχηµα 4.4,
λόγω της έλλειψης συνθηκών αρχικοποίησης µετά το frame 11, η δραστηριότητα leaving_object
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Σχήµα 4.4: Παράδειγµα της διακύµανσης πιθανότητας µιας «ισχυρά εκκινούµενης» (strongly
initiated) LTA.

αναγνωρίζεται µόνο µέσω του νόµου της αδράνειας. Η πιθανότητα αυτής της LTA είναι ίση µε
την πιθανότητα της συνθήκης αρχικοποίησης, δηλαδή 0.6. Επειδή η πιθανότητα αυτή είναι
πάνω από το 0.5, όλα τα frames µέχρι αυτό στο οποίο η sarah σηκώνει τη ϐαλίτσα ϑα αναγνωρι-
στούν επιτυχώς. Αν, όµως, η πιθανότητα της συνθήκης αρχικοποίησης ήταν κάτω από το 0.5, το
leaving_object δε ϑα αναγνωριζόταν.

Σηµειώστε ότι στην Prob-EC είναι εφικτό να µετατρέψουµε οποιαδήποτε ισχυρά αρχικοποιη-
µένη LTA σε µια αδύναµα αρχικοποιηµένη έκδοση της ίδιας LTA, µε το να υποθέσουµε ότι καθε
frame στο οποίο ισχύει η αδύναµα αρχικοποιηµένη LTA είναι µια συνθήκη αρχικοποίησης για
την αδύναµα αρχικοποιηµένη έκδοση. Ο ακόλουθος κανόνας δείχνει το πώς ϑα µπορουσε αυτό
να είχε υλοποιηθεί στην περίπτωση του leaving_object :

initiatedAt(leaving_object_weakly_initiated(P , Obj )= true, T )←
holdsAt(leaving_object(P , Obj )= true, T )

(4.6)

Παρά το γεγονός ότι αυτή η µεταβολή ϑα ήταν ευεργετική για τα πειράµατά µας στο CAVIAR,
αφού ϑα µπορούσαµε να αυξήσουµε την πιθανότητα του leaving_object µέσω της ανωτέρω α-
δύναµα αρχικοποιηµένης έκδοσής του, υπάρχουν και κάποιοι παράπλευροι κίνδυνοι. Ας ϑεω-
ϱήσουµε, για παράδειγµα, ενα σενάριο στο οποίο το leaving_object αναγνωρίζεται µε µια πολυ
µικρή πιθανότητα, λόχου χάρη 0.01, η οποία υποδεικνύει ότι η πεποίθηση του συστήµατος
σχετικά µε το αν έχει όντως συµβεί αυτή η δραστηριότητα στο συγκεκριµένο frame είναι πολύ
χαµηλή. Τότε, η Prob-EC ϑα εκτιµήσει ότι το leaving_object συµβαίνει µε πιθανότητα 0.01 για
ολα τα frames µέχρι εκείνο στο οποίο το αντικείµενο «εξαφανίζεται». ∆εδοµένου του κατωφλίου
µας, όλα αυτά τα «ϑετικά» του leaving_object ϑα απορριφθούν, λόγω της πολύ µικρής πιθανό-
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τητάς τους. Η αδύναµα αρχικοποιηµένη έκδοση του leaving_object , όµως (πρβλ. κανόνα (4.6)),
ϑα συνεχίσει να αυξάνει την πιθανότητα της συγκεκριµένης LTA η οποία εν τέλει ϑα ξεπεράσει
το κατώφλι του 0.5. ΄Ετσι ϑα παραχθούν πολλα Ψευδή Θετικά (False Positives - FP), ειδικά
αν τα frames στα οποία το αντικείµενο ήταν αφύλακτο ήταν πολυάριθµα. Παρά το γεγονός ότι
τέτοιες συνθήκες δε συµβαίνουν στο CAVIAR, η παρουσία τους σε άλλα σύνολα δεδοµένων είναι
πολύ πιθανή, ειδικά σε εφαρµογές όπου δίνεται µεγάλη έµφαση στην αναγνώριση αφύλακτων
αντικειµένων.

Παροµοίως µε την «ισχυρή» ή «αδύναµη» αρχικοποίηση, µια LTA µπορεί να είναι «ισχυρά»
ή «αδύναµα» τερµατιζόµενη. Για παράδειγµα, η δραστηριότητα moving είναι αδύναµα τερµατι-
Ϲόµενη, γιατί ο τερµατισµός της λαµβάνει χώρα σε πολλα συνεχή frames, ενώ η leaving_object

είναι ισχυρά τερµατιζοµενη στο frame στο οποίο ένας άνθρωπος σηκώνει το αντικείµενο εν-
διαφέροντος. Στη γενική περίπτωση, δεν υπάρχει κάποια προκαθορισµένη σχέση µεταξύ της
αρχικοποίησης και του τερµατισµού ενός fluent — για παράδειγµα, µια LTA µπορεί να είναι
αδύναµα αρχικοποιηµένη και ισχυρά τερµατιζόµενη. Στην περίπτωση του ισχυρού τερµατισµού
— δηλαδή, εν τη απουσία συνεχώς ενεργοποιηµένων τερµατικών συνθηκών — η πιθανότητα µιας
LTA µπορεί να µην πέσει κάτω από το κατώφλι πιθανότητας της εφαρµογής, οδηγώντας σε πολλά
ψευδή ϑετικά.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5

ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ

Για τα πειράµατά µας χρησιµοποιήσαµε τα 28 ϐίντεο επιτήρησης ανθρώπων του συνόλου δε-
δοµένων CAVIAR τα οποία περιέχουν, στο σύνολο, 26419 frames. Τα εν λόγω frames έχουν
επισηµειωθεί χειροκίνητα από την οµάδα του CAVIAR ώστε να δωθεί ένα σηµειο αναφορας για
το ποιές STA και LTA συµβαίνουν σε κάθε χρονική στιγµή. Πραγµατοποιήσαµε µια µικρή αλ-
λαγή στην επισηµείωση του CAVIAR µε την εισαγωγή της STA abrupt (πρβλ. υποκεφάλαιο 3.3).
Ο Πίνακας 5.1 δείχνει τα αποτελέσµατα της Crisp-EC και της Prob-EC στο CAVIAR. Αυτά τα α-
ποτελέσµατα έχουν προκύψει µε τον υπολογισµό ερωτηµάτων της µορφής holdsAt(LTA= true,T )

και τη σύγκριση των αποτελεσµάτων µε την επισηµείωση των εκάστοτε LTA. Λόγω της υλοποίη-
σης της άρνησης της Prob-EC µέσω των κατηγορηµάτων negate1 και negate2, τα αποτελέσµατά
της είναι παροµοια µε αυτά της Crisp-EC.

Ιδιαίτερα αξιοσηµείωτη στα πειραµατικά αποτελέσµατα είναι η χαµηλή τιµή Ακρίβειας (Pre-
cision) για την LTA leaving_object , η οποία οφείλεται σ΄ ένα µεγάλο αριθµό από Ψευδή Θετικά
(False Positives — FP). Αυτά τα FP δηµιουργούνται λόγω της προβληµατικής επισηµείωσης του
CAVIAR για αυτήν τη δραστηριότητα. Για παράδειγµα, στο ϐίντεο 14, ένας ανθρωπος αφή-
νει ένα αντικείµενο στο frame 946, προκαλώντας την ενεργοποίηση του κανόνα (3.5) για το
leaving_object . Ο ίδιος άνθρωπος σηκώνει το αντικείµενο στο frame 1354, όµως η επισηµείωση
αναφέρει ότι το leaving_object σταµατά να συµβαινει στο frame 996. ΄Ετσι καταλήγουµε να έχου-
µε 358 FP τα οποία ϑα µπορούσαµε να είχαµε αποφύγει µε µια πιο συνεπή επισηµείωση του εν
λόγω ϐίντεο. Παροµοίως, στην επισηµείωση των ϐίντεο 17 και 18, ένα µεγάλο κοµµάτι των fra-
mes λείπει. Το ϐίντεο 16 περιέχει µια πολύ ενδιαφέρουσα ειδική περιπτωση του leaving_object .
Στο συγκεκριµένο ϐίντεο, ένα ανθρωπος αφηνει µια τσάντα δίπλα σε µια καρέκλα και αποχωρεί
από τη σκηνή. Μετά από κάποια δευτερόλεπτα εισέρχεται ξανά σε αυτήν και σηκώνει την τσάντα.

51



Μια πιθανοτική διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων

LTA TP FP FN Precision Recall F-measure

meeting 3099 1910 525 0.619 0.855 0.718
moving 4008 2162 2264 0.650 0.639 0.644
fighting 531 97 729 0.421 0.845 0.562

leaving object 143 1539 55 0.085 0.722 0.152

Πίνακας 5.1: Αληθή Θετικά (True Positives — TP),Ψευδή Θετικά (False Positives — FP), Ψευ-
δή Αρνητικά (False Negatives — FN), Ακρίβεια (Precision), Ανάκληση (Recall) και µέτρο F (F-
measure) για την Crisp-EC και την Prob-EC στο CAVIAR, χωρίς τεχνητό ϑόρυβο.

΄Οταν όµως ο άνθρωπος εισέρχεται ξανά στη σκηνή, το σύστηµα χαµηλού επιπέδου του αποδίδει
έναν καινούριο περιγραφέα (αυτό είναι ιδιαίτερα σύνηθες στο CAVIAR). Αυτό οδηγεί σε διάφορες
περιπλοκές. Πρώτον, το αρχικό στιγµιότυπο του leaving_object δεν τερµατίζεται από τους κανό-
νες µας όταν ο άνθρωπος που αφήνει το αντικείµενο «εξαφανίζεται» (αποχωρεί δηλαδή από τη
σκηνή). Αυτό είναι σκόπιµο από την πλευρά µας· επιλέγουµε να τερµατίζουµε το leaving_object

όταν κάποιος άνθρωπος σηκώσει το αντικείµενο, παρά όταν ο άνθρωπος που το άφησε αποχωρή-
σει από το πεδίο επιτήρησης. Με αυτόν τον τρόπο δίνουµε έµφαση σε χρονικά σηµεία στα οποία
ένα αντικείµενο είναι αφύλακτο. Η επισηµείωση του CAVIAR, όµως, ϐλέπει τη δραστηριότητα
leaving_object από διαφορετική οπτική γωνία, υποθέτοντας ότι τερµατίζεται όταν ο άνθρωπος
που άφησε το αντικείµενο εγκαταλείψει το οπτικό πεδίο της κάµερας. Αυτή η σηµασιολογική
διαφορά έχει ως αποτέλεσµα να έχουµε ένα σηµαντικό αριθµό από FP, ένα για κάθε frame στο
οποίο ο άνθρωπος που άφησε το αντικείµενο δεν είναι στη σκηνή. ΄Οταν ο άνθρωπος ξαναµπεί
στη σκηνή, το CAVIAR του προσδίδει έναν καινούριο περιγραφέα και συνεχίζει την επισηµείωση
του leaving_object µε µια πλειάδα της µορφής < new_person_id , same_object_id >. Μετά από
καποια frames, ο άνθρωπος (που περιγράφεται µε το new_person_id ) σηκώνει το αντικείµενο,
τερµατίζοντας το fluent leaving_object(new_person_id , same_object_id) το οποίο η Crisp-EC δεν
αρχικοποίησε ποτέ. Εποµένως, µαζί µε ένα σχετικά µεγάλο αριθµό από FP, έχουµε στην προ-
κείµενη περίπτωση και 55 Ψευδή Αρνητικά (False Negatives — FN, πρβλ. Πίνακα 5.1) επειδή η
Crisp-EC δεν αναγνωρίζει ποτέ τη νέα δραστηριότητα leaving_object .

Σύµφωνα µε την επισηµείωση του συνόλου δεδοµένων CAVIAR, όλες οι STA έχουν πιθα-
νότητα ίση µε 1, κάτι που υποδηλώνει ότι το σύστηµα αναγνώρισης χαµηλού επιπέδου είναι
100% ϐέβαιο για την ορθότητα των ανιχνεύσεων. Σε ϱεαλιστικές εφαρµογές αναγνώρισης δρα-
στηριοτήτων, αυτή η υπόθεση δε µπορεί να γίνει. Προκειµένου λοιπόν να πειραµατιστούµε υπό
ϱεαλιστικές συνθήκες, προσθέσαµε τεχνητό ϑόρυβο στο σύνολο δεδοµένων µας, µε τη µορφή πι-
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ϑανοτήτων στις αναγνωρισµένες STA. Για να αναπαραστήσουµε διαφορετικά επίπεδα ϑορύβου,
για τις πιθανότητες αυτές χρησιµοποιήσαµε µια κατανοµή Γάµµα [17] µε µια ποικιλία τιµών για
τη µέση τιµή.

Η πειραµατική µας προσέγγιση µπορεί να συνοψιστεί ως ακολούθως:

• Χρησιµοποιούµε δύο διαφορετικές προσεγγίσεις για την πρόσθεση πιθανοτήτων στα γεγο-
νότα εισόδου:

1. Προσθέτουµε πιθανότητες µόνο στις STA (υπόθεση «οµαλού ϑορύβου»).

2. Μαζί µε τις STA, προσθέτουµε πιθανότητες και στα σχετικά fluents συντεταγµένων
(coord) και κατεύθυνσης (orientation) (υπόθεση «οξέως ϑορύβου»). ∆εν απαιτούµε οι
STA να έχουν τις ίδιες πιθανότητες µε τα fluents που περιγραφουν συντεταγµένες και
κατεύθυνση.

Καταλήγουµε ετσι µε δύο διαφορετικές «αλλοιωµένες» εκδόσεις του CAVIAR.

• ∆ινουµε αυτές τις εκδόσεις στην Prob-EC και ϕιλτράρουµε την έξοδό της — η οποία ειναι
µια σειρά ϑετικών της µορφης Prob :: holdsAt(LTA= true, T ) — κρατώντας µόνο τα ϑετικά
µε πιθανότητα από 0.5 και πάνω, τα οποία και ϑεωρούµε αρκετά ακριβή.

• Φιλτράρουµε και τις δύο εκδόσεις του συνόλου δεδοµένων διαγραφοντας όλα τα γεγονότα
µε πιθανότητες κάτω από 0.5. Κρατάµε τα γεγονότα µε πιθανότητες από 0.5 και πάνω,
διαγράφοντας την τιµή της πιθανότητάς τους. Κάνουµε µε αυτόν τον τρόπο την υπόθεση
ότι τα γεγονότα αυτά έχουν αναγνωριστεί µε ϐεβαιότητα. Για την περίπτωση του οµα-
λού ϑορύβου, αυτό το ϐήµα διαγράφει καποιες STA, ενώ για την περίπτωση του οξέως
ϑορύβου, αυτό το ϐήµα διαγράφει STA καθώς και fluents σχετικά µε συντεταγµένες και
κατευθύνσεις.

• ∆ίνουµε αυτές τις εκδόσεις σαν είσοδο στην Crisp-EC. Με αυτό το ϐήµα επιχειρούµε να
εκτιµήσουµε την επιρροή του περιβαλλοντικού ϑορύβου στην Crisp-EC, κάνοντας την υ-
πόθεση ότι το σύστηµα µπορεί να συµπεριλάβει στο συµπερασµό µόνο τα γεγονότα τα
οποία έχουν αναγνωριστεί µε µια σχετική ϐεβαιότητα, δηλαδή γεγονότα µε πιθανότητα
τουλάχιστον 0.5.

• Συγκρίνουµε την απόδοση των Crisp-EC και Prob-EC.
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Θόρυβος (Μέση Τιμή Κατανομής Γάμμα) 

Σχήµα 5.1: Στιγµιότυπα της STA walking στο CAVIAR ανά µέση τιµή κατανοµής Γάµµα. Η µέση
τιµή 0.0 αναπαριστά το CAVIAR χωρίς τεχνητό ϑόρυβο.

Επαναλάβαµε αυτήν την πειραµατική διαδικασία 16 ϕορές, ξεκινόντας από την τιµή 0.5 για
τη µέση τιµή της κατανοµής Γάµµα και ϕθάνοντας µέχρι την τιµή 8.0, µε ϐήµα 0.5. Ο ϑόρυβος
που προσθέτουµε είναι τυχαίος· για παράδειγµα, µια STA που διαγράφεται από την είσοδο
της Crisp-EC για µέση τιµή ίση µε 6.0 µπορεί να µη διαγραφεί από την είσοδο της Crisp-EC
για µέση τιµή 6.5. Στην υλοποίησή µας, όσο µεγαλύτερη η µέση τιµή, τόσο πιο µικρές οι
πιθανότητες που προσθέτονται στα γεγονότα εισόδου, κάτι που υποδεικνύει ένα «σκληρότερο»
επίπεδο ϑορύβου. Η επίπτωση της σταδιακής αύξησης του µέτρου του ϑορύβου στις STA του
CAVIAR ϕαινεται γραφικά στο Σχήµα 5.1, το οποίο δείχνει τον αριθµό των στιγµιοτύπων της STA
walking µε πιθανότητα τουλάχιστον 0.5. ΄Οπως ϕαίνεται στο σχήµα, ο αριθµός των στιγµιοτύπων
του walking µειώνεται εκθετικά µε την αύξηση του επιπέδου του ϑορύβου. ΄Ολες οι υπόλοιπες
STA ακολουθούν το ίδιο µοτίβο. Στην περίπτωση του «οξέως ϑορύβου», τα στιγµιότυπα των
fluents συντεταγµένων και κατεύθυνσης µειώνονται επίσης εκθετικά.

Παρά το γεγονός πως ο ϑόρυβος που προσθέτουµε µπορεί να ϕαίνεται ιδιαίτερα δυνατός
(ιδιαίτερα για τις υψηλές τιµές της µέσης τιµής της κατανοµής Γάµµα) είναι επίσης ιδιαίτερα
ϱεαλιστικός. Στην αναγνώριση δραστηριοτήτων από ϐίντεο, οι STA συνήθως έχουν πολύ χαµη-
λές πιθανότητες, γιατί η ακρίβεια των συστηµάτων αναγνώρισης χαµηλού επιπέδου υποφέρουν
σηµαντικά από τον περιβαλλοντικό ϑόρυβο.1

Η απώλεια των STA από την είσοδο της Crisp-EC µπορεί να έχει ιδιαίτερα σηµαντική επίδρα-

1∆είτε, για παράδειγµα, το σύνολο δεδοµένων Mind’s Eye: http://www.visint.org/datasets.html
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ση στην ακρίβεια της αναγνώρισης δραστηριοτήτων. Ορισµένες STA ή τα σχετιζόµενα µε αυτές
fluents µπορεί να ορίζουν συνθήκες αρχικοποίησης οι οποίες ϑα οδηγούσαν στην αναγνώριση
µιας δραστηριότητας αν δεν είχαν διαγραφεί από την είσοδο της Crisp-EC. Αυτό µπορεί να ο-
δηγήσει σε πολλά FN. Ακόµη, ορισµένες τερµατικές συνθήκες µπορεί να µην αναγνωριστούν,
κάτι που µπορεί να οδηγήσει σε πολλά FP. ∆εδοµένου πάντως του ότι η Crisp-EC κάνει λάθη
στο πρωτότυπο σύνολο δεδοµένων (δηλαδή στο CAVIAR χωρίς τεχνητό ϑόρυβο), σε µερικές πε-
ϱιπτώσεις µπορεί ένα FP στο προτώτυπο CAVIAR να µετατραπεί σε ένα Αληθές Αρνητικό (True
Negative — TN) στο «ϑορυβώδες» CAVIAR — παροµοίως µε τα FN. Για να δείξουµε τί εννοούµε
µέσω ενός παραδείγµατος, ας υποθέσουµε ότι δύο άνθρωποι κινούνται µαζί (moving ) σε ένα
πεζοδρόµιο. Ξαφνικά, πρέπει να αποµακρυνθούν ο ένας από τον άλλο για να επιτρέψουν σε ένα
άτοµο σε αναπηρική καρέκλα να κινηθεί απρόσκοπτα στο πεζοδρόµιο. Αυτό δε σηµαίνει ότι στα-
µατούν να επιδεικνύουν την LTA moving· απλώς πρέπει για λίγα frames να αποµακρυνθούν ο
ένας από τον άλλο. Στην Crisp-EC όµως, αυτή η αποµάκρυνση ϑα ενεργοποιούσε την τερµατική
συνθήκη «αποµάκρυνσης» (‘‘walk away’’, πρβλ. κανόνα (3.12)), επειδή η απόσταση µεταξύ των
δύο ανθρώπων ϑα υπερέβαινε το προκαθορισµένο όριο των 34 pixels. Η λανθασµένη ενεργοποί-
ηση της τερµατικής συνθήκης αποµάκρυνσης ϑα δηµιουργήσει κάποια FN στην Crisp-EC. Αν,
όµως, η STA walking δεν αναγνωριστεί λόγω ϑορύβου για τα frames στα οποία λαµβάνει χώρα η
αποµάκρυνση µεταξύ των δύο ανθρώπων, η τερµατική συνθήκη δε ϑα ενεργοποιηθεί ποτέ, άρα
τα εν λόγω FN µετατρέπονται σε Αληθή Θετικά (True Positives — TP).

5.1 «Οµαλός» ϑόρυβος

Στο σχήµα 5.2 συγκρίνουµε την ακρίβεια των Crisp-EC και Prob-EC για όλες τις LTA που
ορίσαµε στο υποκεφάλαιο 3.3, κάτω από την υπόθεση του «οµαλού» ϑορύβου. Για κάθε σηµείο
(τετράγωνο / τρίγωνο) των διαγραµµάτων, εκτελέσαµε 5 διαφορετικά πειράµατα και πήραµε
τις εκάστοτε µέσες τιµές του µέτρου F (F-measure) ανά µέση τιµή της κατανοµής Γάµµα. Οι
κάθετες γραµµές σφάλµατος αναπαριστούν την τυπική απόκλιση των τιµών αυτών.

Η ακρίβεια αναγνώρισης της Prob-EC είναι ανώτερη της Crisp-EC για τις LTA meeting ,
moving και fighting . Για τη δραστηριότητα meeting (πρβλ. Σχήµα 5.2(α», η ακρίβεια της Crisp-
EC ξεκινά να πέφτει από τη µέση τιµή 5.0 κι έπειτα, καθώς οι STA active και inactive τείνουν να
εξαφανίζονται από την είσοδό της, αφού λαµβάνουν τιµές πιθανότητας κάτω από το 0.5 κατά την
παραγωγή του τυχαίου ϑορύβου. Από την άλλη, η Prob-EC µπορεί να αρχικοποιήσει το meeting

µε κάποια πιθανότητα (ϑυµηθείτε ότι οι κανόνες (3.9) και (3.10) κωδικοποιούν τις συνθήκες
αρχικοποίησης του meeting ). Μετά από έναν αριθµό από frames, οι συνεχείς αρχικοποιήσεις
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Σχήµα 5.2: F-measure της Crisp-EC και της Prob-EC ανά µέση τιµή κατανοµής Γάµµα υπό
την υπόθεση «οµαλού ϑορύβου».

του meeting οδηγούν σε µια πιθανότητα των ερωτηµάτων τύπου holdsAt που υπερβαίνει την τιµή
του 0.5, εποµένως η Prob-EC εν τέλει αναγνωρίζει αυτή τη δραστηριότητα (πρβλ. υποκεφάλαιο
4.2). Οι συνθήκες αρχικοποίησης του meeting συµβαίνουν αρκετά συχνά στο CAVIAR. Κατ΄
επέκταση, το meeting τείνει να αναγνωρίζεται µε πιθανότητες κοντά στο 1.

Στην περίπτωση του moving (πρβλ. Σχήµα 5.2(ϐ)), η απώλεια πολλαπλών στιγµιοτύπων
της STA walking (λόγω ϑορύβου) προκαλεί µια κατακόρυφη αύξηση των FN για την Crisp-EC
(πρβλ. κανόνα (3.11) για την περιγραφή της συνθήκης αρχικοποίησης του moving ). Η Prob-EC,
από την άλλη, χρησιµοποεί επαναλαµβανόµενες αρχικοποιήσεις προκειµένου να υπερκεράσει το
κατώφλι του 0.5. ΄Οπως ϕαίνεται στο Σχήµα 5.2(ϐ), η ακρίβεια της Crisp-EC αρχίζει να υποχωρεί
ταχύτερα για το moving απ΄ ότι για το meeting . Αυτό συµβαίνει γιατί η συνθήκη αρχικοποίησης
του moving απαιτεί την ταυτόχρονη ύπαρξη δύο πιθανοτικών γεγονότων υπό τη µορφή δύο

Ιάσων Φιλίππου 56



Μια πιθανοτική διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων

διαφορετικών στιγµιοτύπων του walking στο σώµα του κανόνα (3.11). Συνεπώς, η εν λόγω LTA
επηρεάζεται από το ϑόρυβο δις. Οι συνθήκες αρχικοποίησης του meeting (πρβλ. κανόνες (3.10)
και (3.9)) µπορεί να έχουν κι αυτές δύο διαφορετικά πιθανοτικά γεγονότα στο σώµα τους, όµως
αυτό συνήθως δε συµβαίνει — οι συνθήκες που ορίζονται µέσω του κατηγορήµατος negate1

συνήθως αναγνωρίζονται µε πιθανότητα 1 µέσω της «άρνησης ως αποτυχία».

Παροµοίως µε τα meeting και moving , η Prob-EC είναι πιο ακριβής από την Crisp-EC
για το fighting (πρβλ. Σχήµα 5.2(γ)). Για υψηλά επίπεδα ϑορύβου — δηλαδή για µεγάλες
τιµές της µέσης τιµής της κατανοµής Γάµµα — η Crisp-EC δυσκολεύεται να αρχικοποιήσει την
εν λόγω δραστηριότητα (πρβλ. κανόνα (3.13)), ενώ η Prob-EC χρησιµοποιεί επανειληµµένες
αρχικοποιήσεις για να περάσει το κατώφλι αναγνώρισης. Η Prob-EC καταφέρνει να περάσει
το 0.5 παρά το γεγονός ότι, σε σύγκριση µε τις δραστηριότητες meeting και moving , η µέση
χρονική διάρκεια (άρα και το πλήθος διαθέσιµων αρχικοποιήσεων) µιας «πάλης» (fighting ) είναι
µικρότερη.

Η δραστηριότητα leaving_object (Σχήµα 5.2(δ)) είναι µια ενδιαφέρουσα ειδική περίπτωση,
λόγω της ισχυρής αρχικοποίησής της. Θυµηθείτε από τη σχετική συζήτηση της υποενότητας 4.2
ότι, µε την έννοια «ισχυρή αρχικοποίηση», αναφερόµαστε στην περίπτωση µιας LTA η οποία α-
ναγνωρίζεται µέσω µιας µοναδικής συνθήκης αρχικοποίησης και του νόµου της αδράνειας. Στα
ϐίντεο του συνόλου δεδοµένων CAVIAR, ένας άνθρωπος αφήνει ένα αντικείµενο αφού περάσουν
κάποια frames στα οποία περπατά κουβαλώντας το αντικείµενο. Σε σπάνιες περιπτώσεις είναι
εφικτό για ένα από τα δύο συστήµατα αναγνώρισης να µην αναγνωρίσει την αρχικοποίηση του
leaving_object λόγω ϑορύβου και, λόγω της ισχυρής αρχικοποίησης, να µην µπορέσει να ανα-
γνωρίσει ολόκληρη την LTA, ενώ το άλλο την αναγνωρίζει. Στα πειράµατα που αναλύουµε στην
παρούσα υποενότητα, τέτοια σενάρια δεν έλαβαν χώρα. Συνεπώς, η Prob-EC και η Crisp-EC
είναι εξίσου ακριβείς στην αναγνώριση της ΛΤΑ αυτής. ΄Οταν το fluent person αναγνωρίζεται από
την Crisp-EC, αναγνωρίζεται µε µία αρκετά µεγάλη πιθανότητα από την Prob-EC και αντιστρό-
ϕως. ΄Οπως αναφέραµε στο υποκεφάλαιο 4.2, ϑα µπορούσαµε να επιτύχουµε καλύτερη απόδοση
για την Prob-EC στο leaving_object µε την εισαγωγή µιας αδύναµα αρχικοποιηµένης έκδοσης
του leaving_object , όµως το να κάνουµε κάτι τέτοιο ϑα µπορούσε να προκαλέσει προβληµατική
συµπεριφορά για την Crisp-EC σε άλλα σύνολα δεδοµένων.

Οι LTA στο CAVIAR συνήθως τερµατίζονται όταν κάποια από τις εµπλεκόµενες οντότητες
«εξαφανίζεται» από τη σκηνή ή όταν δύο άνθρωποι αποµακρύνονται ο ένας από τον άλλο. Στην
τελευταία περίπτωση, η πιθανότητα των συνθηκών τερµατισµού εξαρτάται εξ΄ ολοκλήρου από
την πιθανότητα του walking (πρβλ. κανόνα (3.12)). Γενικά, οι πιθανοτικές τερµατικές συνθήκες
έχουν παρόµοια συµπεριφορά µε τις πιθανοτικές συνθήκες αρχικοποίησης. ΄Οταν τερµατικές
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Σχήµα 5.3: F-measure της Crisp-EC και της Prob-EC ανά µέση τιµή κατανοµής Γάµµα υπό
την υπόθεση «οξέως ϑορύβου».

συνθήκες µε πιθανότητες κάτω από 0.5 ενεργοποιούνται επανειληµµένα, η Prob-EC εν τέλει
τερµατίζει την LTA, σε αντίθεση µε την Crisp-EC, η οποία παράγει FP.

5.2 «Οξύς» ϑόρυβος

Στο Σχήµα 5.3 ϕαίνονται τα αποτελέσµατά µας κάτω από την υπόθεση του «οξέως ϑορύβου». Σε
σύγκριση µε την υπόθεση του «οµαλού» ϑορύβου, η ακρίβεια και των δύο συστηµάτων αναγνώρι-
σης επηρεάζεται σε µεγαλύτερο ϐαθµό. Η Prob-EC υπερτερεί της Crisp-EC στο meeting (πρβλ.
Σχήµα 5.3(α» ακόµα και για χαµηλότερα επίπεδα ϑορύβου (µικρότερες µέσες τιµές) σε σύγκριση
µε την υπόθεση οµαλού ϑορύβου. Αυτό συµβαίνει γιατί, πέρα από την απώλεια των STA active

και inactive λόγω ϑορύβου, η Crisp-EC δυσκολεύεται στο να αποδείξει ότι δύο οντότητες είναι
αρκετά κοντά (close) για να αρχικοποιήσουν το meeting , γιατί στην υπόθεση του οξέως ϑορύβου
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διαγράφουµε και πληροφορία σχετική µε τις συντεταγµένες των οντοτήτων στο ϐίντεο. Η Prob-
EC, από την άλλη, χρησιµοποιεί επαναλαµβανόµενες αρχικοποιήσεις του meeting και εν τέλει
ξεπερνάει το κατώφλι του 0.5.

Σχετικά µε τη δραστηριότητα moving (Σχήµα 5.3(ϐ)), η ακρίβεια της Crisp-EC πέφτει για µία
ακόµα ϕορά ϑύµα της γενικευµένης εξαφάνισης του walking . Στον οξύ ϑόρυβο, το πρόβληµα
εντείνεται· όπως γίνεται σαφές στο σχήµα, µετά τη µέση τιµή 3.5 η Crisp-EC δε µπορεί να πα-
ϱάξει ούτε ένα ϑετικό. Αυτό συµβαίνει γιατί µαζί µε τα δύο διαφορετικά στιγµιότυπα του walking

που υπάρχουν στον κανόνα (3.11), η Crisp-EC πρέπει να αντιµετωπίσει την απώλεια πληρο-
ϕορίας σχετική µε συντεταγµένες (που επηρεάζει το fluent close) αλλά και για την κατεύθυνση
(orientation) των δύο ανθρώπων. Κατ΄ επέκταση, ακόµα και σε περιπτώσεις που το walking α-
ναγνωρίζεται από το σύστηµα αναγνώρισης χαµηλού επιπέδου, υπάρχουν ακόµα 4 διαφορετικά
στοιχεία, απαραίτητα για την αναγνώριση του moving , τα οποία µπορεί να µην υπάρχουν στην
είσοδο.

Κάτι ιδιαίτερα ενδιαφέρον στην περίπτωση του moving είναι ότι η ακρίβεια της Prob-EC είνα
τουλάχιστον χαµηλότερη από της Crisp-EC για όλες τις διαφορετικές µέσες τιµές της κατανοµής
Γάµµα. Αυτό συµβαίνει γιατί οποτεδήποτε ϐρίσκεται αντιµέτωπη µε µια συνθήκη αρχικοποί-
ησης του moving , η Prob-EC πρέπει να υπολογίσει τη σχετική πιθανότητα ως ένα γινόµενο 6
πιθανοτήτων στο σύνολο. (Θυµηθείτε από τον κανόνα (3.7) ότι το fluent close ορίζεται µέσω των
συντεταγµένων και των δύο οντοτήτων, οπότε συνεισφέρει δις στον αριθµό των πιθανοτικών γε-
γονότων στον κανόνα (3.11)) για το moving .) Συνεπώς, η Prob-EC δυσκολεύεται στην παραγωγή
πιθανοτήτων αρκετά µεγάλων ώστε να περάσουν το κατώφλι του 0.5, ακόµα και σε περιπτώσεις
όπου υπάρχουν πολλές αρχικοποιήσεις του moving . Ακόµα και σε περιπτώσεις υψηλής ϐε-
ϐαιότητας για κάθε ένα από τα στοιχεία του κανόνα (3.11) ξεχωριστά, η υπόθεση ανεξαρτησίας
της ProbLog οδηγεί σε πολύ χαµηλές τιµές γινοµένου. Για παράδειγµα, ας ϑεωρήσουµε δύο
οντότητες id1 και id2 , οι STA των οποίων (στην περίπτωσή µας, το walking ) καθώς και οι context
variables (coordinates, orientation) αναγνωρίζονται όλες µε µια πιθανότητα της τάξης του 0.8.
Η Crisp-EC, στην περίπτωση αυτή, ϑα µπορέσει να συµπεράνει ότι το moving αρχικοποιείται,
γιατί η τιµή της πιθανότητας µε την οποία έχουν αναγνωριστεί όλα τα στοιχεία είναι επαρκής.
Η Prob-EC, όµως, ϑα πρέπει να υπολογίσει την πιθανότητα της σχετικής συνθήκης αρχικοποί-
ησης και ϑα τη ϐρει ίση µε (0.8)6=0.262. Επειδή η πιθανότητα αυτή είναι κάτω από 0.5, στην
πειραµατική µας αξιολόγηση ϑα πρέπει να απορρίψουµε το εν λόγω ϑετικό. Το ϕαινόµενο αυτό
απεικονίζεται στο Σχήµα 5.4, όπου σχεδιάζουµε τις πιθανότητες όλων των ϑετικών για ένα πείρα-
µα πάνω στο moving µε µέση τιµή 2.5 για την κατανοµή Γάµµα. Στο σχήµα αυτό, τα ϑετικά µας
είναι πλήρως αποτιµηµένα (grounded) fluents της µορφής holdsAt(moving(ID1 , ID2 )= true, T ).
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Σχήµα 5.4: Πιθανότητες αληθών και ψευδών ϑετικών για ένα πείραµα µε την Prob-EC πάνω στο
moving , για µέση τιµή της κατανοµής Γάµµα ίση µε 2.5.

Μερικά από αυτά τα ϑετικά είναι αληθή (TP, πρβλ. Σχήµα 5.4(α)) και µερικά ψευδή (FP, πρβλ.
Σχήµα 5.4(ϐ)). Στα εν λόγω διαγράµµατα, ο οριζόντιος άξονας αναπαριστά τον αύξοντα αριθµό
(index) του ϑετικού. Ο αριθµός αυτός αντιστοιχεί στη σειρά µε την οποία ένα ϑετικό παράχθηκε·
για παράδειγµα, το πρώτο ϑετικό του πρώτου ϐίντεο που εξετάστηκε ϑα έχει αριθµό 1, το πρώτο
ϑετικό του δεύτερου ϐίντεο µπορεί να έχει αριθµό 300, και ούτω καθ΄ εξής. ΄Οπως ϕαίνεται στα
διαγράµµατα, ούτε ένα ϑετικό που παράγει η Prob-EC δεν έχει πιθανότητα πάνω από 0.5, παρά
την ύπαρξη πολλαπλών αρχικοποιήσεων στην επισηµείωση των αντίστοιχων ϐίντεο. Συνεπώς, το
Precision, το Recall, άρα και το F-measure, είναι όλα ίσα µε 0.

Σχετικά µε το fighting (πρβλ. διάγραµµα 5.3(γ)), η Prob-EC υπερτερεί της Crisp-EC για
ορισµένες µέσες τιµές της κατανοµής Γάµµα. Για υψηλές µέσες τιµές, οι Crisp-EC και Prob-
EC είναι εξίσου (αν)ακριβείς. Στην περίπτωση του οξέως ϑορύβου, υπάρχουν τουλάχιστον τρία
πιθανοτικά γεγονότα ανά συνθήκη αρχικοποίησης (πρβλ. κανόνα (4.3)). Λόγω του ότι η δραστη-
ϱιότητα fighting συµβαίνει για λιγότερα frames απ΄ ό,τι οι δραστηριότητες meeting και moving ,
για τις υψηλές µέσες τιµές της κατανοµής Γάµµα δεν υπάρχουν επαρκείς αρχικοποιήσεις για
να ανεβάσουν την πιθανότητα των ϑετικών του fighting πάνω από το 0.5

΄Οσον αφορά την LTA leaving_object (πρβλ. 5.3(δ)), η Crisp-EC ϕαίνεται να υπερτερεί κατά
ένα µικρό ϐαθµό της Prob-EC στα χαµηλά επίπεδα του ϑορύβου. Κάτω από την υπόθεση του
οξέως ϑορύβου, η Prob-EC πρέπει να συµπεριλάβει περισσότερα πιθανοτικά γεγονότα στον υπο-
λογισµό της πιθανότητας των αρχικοποιήσεων του leaving_object (αναφερόµαστε στα fluents των
συντεταγµένων, που επηρεάζουν την πιθανότητα του close στον κανόνα (3.5)). Συνεπώς, δεδοµέ-
νης και της ισχυρής αρχικοποίησης του leaving_object , η Prob-EC τείνει να παράγει πιθανότητες
κάτω από 0.5 για τη συγκεκριµένη LTA, ακόµα και όταν τα στιγµιότυπα των επιµέρους στοιχείων
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έχουν πιθανότητες υψηλότερες από 0.5. Για µεγαλύτερες µέσες τιµές της κατανοµής Γάµµα (οι
οποίες και ανταποκρίνονται σε δυνατότερα επίπεδα ϑορύβου) οι Crisp-EC και Prob-EC υποφέ-
ϱουν εξίσου από την παρουσία του ϑορύβου. Αυτό συµβαίνει από τη µία γιατί οι πιθανότητες
που παράγει η Prob-EC είναι πολύ µικρές και από την άλλη γιατί τα στοιχεία που απαιτούνται
για την αρχικοποίηση της εν λόγω LTA, είτε αυτά είναι συντεταγµένες, είτε είναι η STA inactive,
είτε είναι στοιχεία απαραίτητα για την απόδειξη του fluent person (πρβλ. κανόνα (3.8)) λείπουν
από την είσοδο της Crisp-EC.

5.3 Πειραµατικά Συµπεράσµατα

Σύµφωνα µε την πειραµατική µας αξιολόγηση, η Prob-EC αποδεικνύεται πιο ακριβής από την
Crisp-EC, όταν :

• Η LTA στην οποία εφαρµόζονται τα δύο συστήµατα είναι αδύναµα αρχικοποιηµένη και

• Η LTA εξαρτάται από ένα µικρό αριθµό πιθανοτικών γεγονότων.

Η Prob-EC υπερτερεί της Crisp-EC υπό τις προαναφερθείσες συνθήκες από µέσα έως µεγάλα
επίπεδα ϑορύβου. Σε χαµηλά επίπεδα ϑορύβου, η Prob-EC είναι τουλάχιστον όσο ακριβής είναι
και η Crisp-EC. Η Prob-EC υπερτερεί της Crisp-EC (υπό τις ίδιες συνθήκες) ακόµα και αν
η διάρκεια της LTA είναι σχετικά µικρή, δηλαδή υπάρχει ένας µικρός αριθµός από συνθήκες
αρχικοποίησης (όπως για παράδειγµα συµβαινει µε τη δραστηριότητα fighting , πρβλ. Σχήµατα
5.2(γ) και 5.3(γ)).

΄Οταν µια LTA εξαρτάται από ένα µεγάλο αριθµό πιθανοτικών στοιχείων, η Prob-EC ενδέχεται
να είναι πιο ακριβής από την Crisp-EC, αυτό όµως δε συµβαίνει πάντα. Η ProbLog κάνει
υπόθεση ανεξαρτησίας για τα γεγονότα εισόδου, εποµένως το γινόµενο αυτών των γεγονότων
µπορεί να είναι πολύ χαµηλό, ακόµα και σε περιπτώσεις όπου το κάθε ένα γεγονός έχει µεγάλη
πιθανότητα. ΄Οσο µεγαλώνει το πλήθος αυτών των στοιχείων, µεγαλώνει και το πλήθος των
αρχικοποιήσεων που χρειάζεται η Prob-EC για να περάσει το κατώφλι πιθανότητας (που στη
συγκεκριµένη εργασία είναι ίσο µε 0.5). ΄Οταν τα πιθανοτικά στοιχεία ειναι πολυάριθµα, σε
χαµηλά επίπεδα ϑορύβου η Crisp-EC είναι τουλάχιστον όσο ακριβής είναι και η Prob-EC, ενώ
σε υψηλά επίπεδα ϑορύβου και τα δύο συστήµατα υποφέρουν εξίσου.

Στην περίπτωση της ισχυρής αρχικοποίησης, υπάρχουν περιπτώσεις όπου η Prob-EC µπορεί
να τα πάει πολύ καλύτερα από την Crisp-EC και αντιστρόφως. Τέτοιες περιπτώσεις όµως δε
συνέβησαν στα πειράµατά µας. Στη γενική περίπτωση, η Prob-EC αναµένεται να έχει παρόµοια
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απόδοση µε την Crisp-EC σε ισχυρά αρχικοποιηµένες LTA όταν ο αριθµός των πιθανοτικών
γεγονότων είναι µικρός, ενώ όταν ο αριθµός τους είναι µεγάλος, η Crisp-EC είναι πιθανότερο να
έχει καλύτερη απόδοση.

Τα πειραµατικά µας συµπεράσµατα όσον αφορά τον ισχυρό / αδύναµο τερµατισµό είναι
παρόµοια µε αυτά που αφορούν την ισχυρή / αδύναµη αρχικοποίηση. Για παράδειγµα, η
Prob-EC υπερτερεί της Crisp-EC σε περιπτώσεις αδύναµα τερµατιζόµενων LTA των οποίων οι
τερµατισµοί εξαρτώνται από ένα µικρό αριθµό από πιθανοτικά γεγονότα. Ο επανειληµµένος
τερµατισµός επιτρέπει στην Prob-EC να τερµατίσει µια LTA την οποία η Crisp-EC αποτυγχάνει
να τερµατίσει, παράγοντας έτσι FP.

Σαν ένα τελικό συµπέρασµα, επισηµαίνουµε ότι, σε όλες τις προαναφερθείσες περιπτώσεις, η
Prob-EC είναι τουλάχιστον όσο ακριβής είναι και η Crisp-EC εν τη παρουσία υψηλών επιπέδων
ϑορύβου. Κατ΄ επέκταση, πιστεύουµε ότι η Prob-EC ϑα έχει καλύτερη απόδοση σε ϱεαλιστι-
κές εφαρµογές αναγνώρισης δραστηριοτήτων, στις οποίες τα συστήµατα αναγνώρισης χαµηλού
επιπέδου καλούνται να αντιµετωπίσουν ιδιαίτερα ισχυρό ϑόρυβο.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6

ΣΥΝΟΨΗ / ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΕΡΓΑΣΙΕΣ

6.1 Σύνοψη

Παρουσιάσαµε την Prob-EC, µια διάλεκτο Λογισµού Γεγονότων (Event Calculus) ϐασισµένη σε
πιθανοτικο λογικό προγραµµατισµό. Η Προβ-ΕΣ είναι καταλληλη για αναγνώριση γεγονότων σε
περιβάλλον ϑορύβου. Πραγµατοποιήσαµε εκτεταµένη πειραµατική αξιολόγηση της νέας διαλέ-
κτου σε ένα σύνολο δεδοµένων σχεδιασµένο ειδικά για αναγνώρισης ανθρώπινης συµπεριφοράς.
Η αξιολόγηση αυτή έδειξε τις συνθήκες κάτω από τις οποίες η Prob-EC αποδίδει καλύτερα α-
πό µια ντετερµινιστική διάλεκτο Λογισµού Γεγονότων, όπως η ϐασισµένη στην Prolog διάλεκτός
µας (η Crisp-EC). Η Prob-EC είναι η πρώτη διάλεκτος Λογισµού Γεγονότων η οποία µπορεί να
αντιµετωπίσει την αβεβαιότητα στα δεδοµένα εισόδου. Ακόµη, η παρούσα δουλειά συνιστά την
πρώτη αξιολόγηση του Λογισµού Γεγονότων σε ένα πιθανοτικό περιβάλλον.

6.2 Μελλοντικές εργασίες

Υπάρχουν διάφορες κατευθύνσεις για µελλοντική εργασία. Πρώτον, σκοπεύουµε να πειραµα-
τιστούµε µε διαφορετικά είδη ϑορύβου — επεξεργαστείτε, για παράδειγµα, την περίπτωση ενός
συστήµατος χαµηλού επιπέδου το οποίο «συγχέει» δύο «παρόµοιες» STA, όπως τις walking και
running . ∆εύτερον, σκοπεύουµε να επεκτείνουµε την Prob-EC ώστε να περιλαµβάνει χρονικά
διαστήµατα, όπως περιγράφουµε στο [3]. Κατ΄ αυτόν τον τρόπο, επιχειρούµε να µπορούµε να
απαντήσουµε σε ερωτήµατα της µορφής: «Με ποιά πιθανότητα περπατούσαν µαζί (moving ) ο
mike και η sarah (πρβλ. Σχήµα 4.1) για το χρονικό διάστηµα [21 , 41 ];» Τρίτον, επιθυµούµε
να εµπλουτίσουµε την Prob-EC µε ανεπτυγµένες µεθόδους προσωρινής αποθήκευσης (cach-
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ing) έτσι ώστε να κάνουµε τη διάλεκτο κατάλληλη για δυναµική αναγνώριση δραστηριοτήτων,
όπου οι STA ϕτάνουν στην είσοδο µε µια µεταβαλλόµενη καθυστέρηση και υπάρχει η ανάγκη
δυναµικής ανανέωσης των διαστηµάτων των ήδη αναγνωρισµένων LTA. Τέλος, σκοπεύουµε να
αντιµετωπίσουµε το Ϲήτηµα των ανακριβών ορισµών δραστηριοτήτων. Θα ϑέλαµε να συνδυάσου-
µε τη µηχανή συµπερασµού της Prob-EC και της διαλέκτου Λογισµού Γεγονότων ϐασισµένης
σε Markov Logic Networks [38] προκειµένου να παρουσιάσουµε ένα ενοποιηµένο σύστηµα το
οποίο ϑα µπορεί να αντιµετωπίσει τόσο το ϑόρυβο στα δεδοµένα όσο και ανακριβείς ορισµούς
LTA.
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Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Event/Activity Recognition Αναγνώριση Γεγονότων/∆ραστηριοτήτων
Event Calculus Λογισµός Γεγονότων

Short-Term Activity Βραχυπρόθεσµη ∆ραστηριότητα
Long-Term Activity Μακροπρόθεσµη ∆ραστηριότητα

fluent «Μεταβαλλόµενο»: ΄Ενα σύµβολο του οποίου η τιµή
µεταβάλλεται µε το χρόνο.

image processing Επεξεργασία Εικόνας
Dataset Σύνολο ∆εδοµένων

Probabilistic Logic Programming Πιθανοτικός Λογικός Προγραµµατισµός
Sample ∆είγµα

Disjunctive Normal Form ∆ιαζευκτική Κανονική Μορφή
Grounded fact Αποτιµηµένο γεγονός (χωρίς µεταβλητές)

Query Επερώτηµα
Binary Decision Diagram ∆υαδικό ∆ιάγραµµα Απόφασης

Binary Decision Tree ∆υαδικό ∆έντρο Απόφασης
Negation as Failure ΄Αρνηση ως Αποτυχία

Closed-World Assumption Υπόθεση Κλειστού Κόσµου
Probabilistic Graphical Models Πιθανοτικά Γραφικά Μοντέλα

Markov Logic Networks Λογικά ∆ίκτυα Μάρκοφ
(Dynamic) Bayesian Networks (∆υναµικά) Μπαεσιανά ∆ίκτυα

Conditional Random Fields Τυχαία Υπό Συνθήκη Πεδία
Allen’s Interval Algebra ΄Αλγεβρα ∆ιαστηµάτων του Allen

Συνέχεια στην επόµενη σελίδα
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Συνέχεια από τη προηγούµενη σελίδα
Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Event Logic Λογική Γεγονότων
Inference Engine Μηχανή Συµπερασµού

Domain-Independent Καθολικός
Domain-Dependent Εξαρτώµενος από την εφαρµογή

Frame ῾῾Καρέ᾿᾿ (ενός ϐίντεο)
Pixel Εικονοστοιχείο

Coordinates Συντεταγµένες
Orientation Κατεύθυνση
Identifier Περιγραφέας
Abrupt Απότοµος

Initiation Condition Συνθήκη Αρχικοποίησης
Termination Condition Συνθήκη Τερµατισµού / Τερµατική Συνθήκη

Context Variable Μεταβλητή Περιβάλλοντος
Caching Προσωρινή Αποθήκευση

Probability Threshold Κατώφλι Πιθανότητας
Weak Initiation / Termination Αδύναµη/ος Αρχικοποίηση / Τερµατισµός
Strong Initiation / Termination Ισχυρή/ός Αρχικοποίηση / Τερµατισµός

True Positive Αληθές Θετικό
False Positive Ψευδές Θετικό
True Negative Αληθές Αρνητικό
False Negative Ψευδές Αρνητικό

Occurence / Instance Στιγµιότυπο
Index Αύξων Αριθµός1

Recall Ανάκτηση
Precision Ακρίβεια

F-measure Μέτρο F
Gamma Distribution Κατανοµή Γάµµα

1Σε άλλες ερµηνείες, η λέξη index µπορεί να έχει τη σηµασία του ευρετηρίου.
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Σύντµηση Πλήρης Ανάπτυξη

STA Short-Term Activity / Activities
LTA Long-Term Activity / Activities
EC Event Calculus

Crisp-EC Crisp Event Calculus
Prob-EC Probabilistic Event Calculus

URL Uniform Resource Locator
CAVIAR Context Aware Vision using

Image-based Active Recognition
SLD Selective Linear Definite
DNF Disjunctive Normal Form
BDD Binary Decision Diagram(s)
MLN Markov Logic Network(s)
IA Interval Algebra

DEC-MLN Discrete Event Calculus
based on Markov Logic Networks

MC-SAT Monte Carlo Satisfiability
TP True Positive(s)
FP False Positive(s)
TN True Negative(s)
FN False Negative(s)
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