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Abstrakt

Cilem prace bylo vytvorit systém pro detekci anomalii v zdznamech chiize chodct. Jako za-
klad aplikace pouzijeme jiz existujici feSeni pro extrakci souradnic skeletu chodce OpenPose.
Pro naslednou detekci z hodnot souradnic jsem se zaméril na reseni pomoci neuronovych
siti. K feseni jsem pouzil obousmérnou LSTM neuronovou sit, kterd béhem experimen-
tovani méla nejlepsi hodnoty detekce. Vysledna aplikace zvlada detekci ti¥i anomalii a to
skoku, dfepu a kliku. Vystupem je video, ve kterém jsou napisem oznaceny sekvence, které
obsahuji anomalii. Cely systém je imlementovany v jazyce Python a jeho bézné dostupnych
knihoven.

Abstract

The goal of this work was to create a system that would be able to detect anomalies
in pedestrian walking. As the core of my application, I have used OpenPose, which is
an application for detecting human skeletons. Then I used a bidirectional LSTM neural
network to detect anomalies in video sequences. This architecture was chosen during the
experiment because it outperformed other solutions. I trained my model to detect three
types of anomalies. The output of my application is a video with marked sequences of
anomalies. The whole system is implemented in Python.
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Kapitola 1

Uvod

Ma prace se zabyva zpracovanim kamerovych zaznamu chiize chodcti a néslednou detekei
abnormaélnich udalosti jako je napiiklad pad clovéka béhem chize. K dosazeni této funk-
cionality vyuzijeme jiz existujicich algoritmi, které detekuji osoby v obrazu a extrahuji
soutadnice jejich skeletu. Pravé data ziskand ze skeletu ¢lovéka budeme néasledné vyuzivat
k detekci anomalii.

Zpracovani obrazu je v dnesnim svété na vzestupu predevsim diky dostupnosti kamer a
zvysujici se kvalité jejich zaznamu. Kromé kamerovych systému k tomuto rozvoji pomohl i
vyvoj telekomunikacénich siti, které usnadnuji prenos dat z kamer. Kamery denné produkuji
velké mnozstvi dat, které jiz neni mozné zpracovat bez zadné automatizace, tudiz se klade
velky duraz na zpracovani obrazu a z ného ziskanych dat pomoci strojového uceni.

Toto téma mé zaujalo, protoze se dle mého nézoru jednd o praktické a uzitecné vyuziti
dat, které je velmi jednoduché ziskat, protoze témér kazdy dnes disponujeme zarizenim,
které je schopno poridit néjaky video zdznam. Téma mé také lakalo diky moznosti dozvédét
se vice o strojovém uceni, konkrétné o neuronovych siti a to nejen z teoretického hlediska,
ale i praktického pfi jejich ndvrhu a implementaci.

V nasledujici kapitole se nejdiive zamérim na anomalie samotné. Pokusim se vysvétlit,
co to je anomadlie a uvést par prikladu vyuziti detekce téchto hodnot v redlném svété. Na-
sledné si vysvétlime vybrané zakladni principy strojového uceni, které se k detekci anomalii
pouzivaji. V dalsi ¢asti popisu a vysvétlim postup detekce anomalii pomoci neuronovych
siti, zaroven se zde podivame na jednotlivé kroky, které se budou muset pred samotnou de-
tekci anomalii v chiizi chodct vykonat. PopiSeme zde jiz existujici algoritmy pro detekei lidi
v obraze, nasledné si popiSeme pristupy, které slouzi k detekci skeletu lidi a jako posledni
krok se podivame, na to jak funguji samotné neuronové sité. Po sezndmeni se s zakladnimi
principy v neuronovych siti se zamérime na neuronové sité, které se pouzivaji pro detekci
anomalii a abnormalnich vzort v datech. Ve tieti kapitole predstavim konkrétni ndvrh pro
feSeni naseho problému zalozeny na algoritmech a principech, které jsme si vysvétlili v
predchazejicich kapitolach. Po névrhu nasleduje kapitola zamérena na implementaci, kde
popisi vysledné principy a postupy, které byly nakonec pouzity. A v posledni kapitole vy-
hodnotime nami vytvorené reseni pomoci experimentil s redlnymi videii a popiseme také
prubézné experimentovani s riaznymi architekturami neuronovych siti, které jsme pouzivali
béhem nasi implementace.



Kapitola 2

Detekce anomalii v chuzi chodcu

V této kapitole vysvétlim pojem anomalie a uvedu nékolik piikladi, kde se bézné anomalie
detekuji. Poté se zamérim na detekci anomadlii v chizi chodct a to postupné od samotné
detekee lidi, extrakei jejich skeletu az po samotnou detekci anomaélii. Detekce abnormaélnich
jeva v chtizi chodcd se bézné vyuziva v mnoha systémech naptiklad pro detekci padt v
domech pro seniory, kde maji tyto systémy klicovou roli pfi rychlé pomoci u riznych trazu.

2.1 Anomalie a jejich detekce

Tato ¢ast nam priblizi obecnou problematiku detekce anomadlii z hlediska strojového uceni.
Objasnime si pojem anomalie a priblizime si jiz existujici pristupy a algoritmy k detekci
anomalii a jejich vyuziti v praxi.

Anomalie

Nésledujici tfi odstavce vychdzi z ¢lanku v ¢asopise ACM Computing Surveys [1].

Anomalie jsou vzory v datech, které neodpovidaji béznému chovani. Detekce anomé-
lii ma obvykle jako vstup néjakou kolekci dat, kterd obsahuje jak normalni, tak abnor-
malni hodnoty. Jejim hlavnim cilem je rozpoznat dané anomadlie ve vstupu a oznacit je tak,
abychom je mohli nasledné néjakym systémem dale zpracovat. Systémt, které se snazi tyto
detekovand data dale zpracovat je v dnesnim svété nespocetné mnozstvi. My si v nasledujici
casti nékteré z téchto systému predstavime a zaroven se podivame i na zakladni pristupy
jak tyto systémy detekuji anomalni data.

2.1.1 Vyuziti detekce anomalii
Detekce podvodi

Detekce podvodt se zaméruje na odhaleni krimindlnich aktivit v komercnich organizacich
jako jsou banky, pojistovny nebo akciové trhy. Zamérujeme se zde predevsim na podezielou
aktivitu ze strany uzivatelil a monitorujeme tak jejich chovani. Pokud se néc¢i aktivita bude
vymykat normalu, tak musime tyto aktivity detekovat, aby nevznikla néjaka skoda at uz
na strané spolec¢nosti nebo dalsich uzivatelu. Jako konkrétni priklad si zde muZeme uvést
podvody s kreditnimi kartami. Pokud zakaznik bézné nakupuje pomoci kreditni karty, mu-
zeme si pomoci jeho béznych transakci jednoduse modelovat jeho profil. Pokud nékdo zac¢ne
provadét néjaké neobvyklé transakce pomoci stejné kreditni karty, chceme tuto aktivitu za-



chytit. Mezi takové abnormalni chovani muze patrit napriklad vybér neobvykle velké ¢astky
penéz, nakup na neobvyklém geografickém misté nebo v neobvykly cas.

Detekce vad strojt

Jako dalsi dulezita aplikace detekce anomadlii je detekce vad v prumyslové vyrobé. Jako
vstupni data jsou obvykle néjaké zaznamenané hodnoty ze senzoru stroju nebo kamer na
nich umisténych. Zde se snazime detekovat napriklad praskliny povrchi, které by postupem
c¢asu mohly vést k selhani celého systému nebo vaznéjsim porucham. Mezi data ziskdvana
ze senzoru se muze zaradit naptiklad nahravka zvuku motoru. Pokud mame k dispozici na-
hravku spravné fungujiciho motoru bez poruch muizeme pak tyto dvé nahravky porovnavat
mezi sebou a detekovat jakékoliv abnormalni chovani. Takto mtzeme detekovat poruchu v
samém zarodku a predejit dalsim problémum.

Detekce anomalii v medicinskych datech

Tento odstavec vychazi z knihy Data Science — Analytics and Applications [2].

Diky zvysujici se digitalizaci medicinskych zadznamii a obrazt mame dostatec¢nou kolekci
dat, které jsou vhodné ke zpracovani pomoci strojového uceni. Detekce anomalii se tak
bézné aplikuje napiiklad na rentgenové snimky plic. V téchto snimcich se mohou vyskytovat
anomalie, které mohou znamenat pritomnost néjakého onemocnéni jako je treba zapal plic,
nadorové nebo virové onemocnéni.

Detekce anomalii v kamerovych systémech

Nésledujici ¢ast vychazi z [3].

Kamerové systémy, které jsou v dnesnim svété pritomny na kazdém rohu, mohou slou-
zit jako zdroj dat pro zpracovani pomoci strojového uceni. Pomoci ziskanych dat mtizeme
monitorovat a automaticky detekovat dopravni zacpy nebo dopravni nehody. Priklad abnor-
malniho jevu nejen v dopravé je zobrazen zde 2.1. Pokud budeme sledovat néjaka verejna
mista muzeme automaticky detekovat anomaéalni chovani lidi jako jsou naptiklad konflikty
mezi lidmi, odlozené batohy na vlakovych nadrazich, ¢i letistich nebo také kradeze predmétu
v obchodech.

Obrazek 2.1: (a,b) Ukazka anomaélniho chovani auta na vozovce. (¢) Abnormalni trajektorie
¢loveka, ktery Sel pouze po kraji mistnosti. Prevzato z [3].



2.1.2 Detekce anomalii z hlediska strojového uceni
Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy [4] jsou velmi efektivnim algoritmem, ktery se pouziva ke klasifikaci
hodnot do riznych kategorii. Priklad takového stromu je na obrazku 2.2. Sklada se z nékolika
komponent a to kofene, hran, uzli a listi. Kazdy uzel ma svij atribut, ktery je pro ného
nejvice informativni ze vSech ostatnich atributii. Kazda hrana z uzlu ma svoji hodnotu pro
dany atribut uzlu a kazdy list reprezentuje jednu z vyslednych tiid, do kterych se snazime
rozradit nase data. Na zaCatku bereme hodnotu z uzlu a snazime se rozhodovat, na zakladé
jejich atributt, do kterého dalsiho uzlu se tato hodnota bude propagovat. Tento proces
rozhodovani se opakuje vzdy v kazdém uzlu az dokud se nedostane do listu. Vysledkem
tohoto algoritmu méame roztiidénad data do rtznych kategorii, jako abnormalni hodnoty
bychom mohli oznacit ta data, kterd jsou obsazena v nejméné pocetné mnoziné.

Kofen

Prox<1 Prox>=1

| Uzel

List

Proy<1 Proy>=2

List List

Obrazek 2.2: Ukazka rozhodovaciho stromu

Algoritmus k-nejblizSich sousedi

Algoritmus K-nejblizsich sousedu [5] mé jako vstup hodnoty z; az z, a ¢islo K, které
specifikuje pocet shluku, které chceme ze vstupnich hodnot vytvorit. Jesté pred zacatkem
algoritmu musime specifikovat funkci, kterd bude pocitat vzdalenost mezi jednotlivymi
body a hodnoty ¢ az cg, které budou reprezentovat stiedy shluku, které budeme tvorit.
Velmi casto se jako hodnotici funkce pouziva euklidovska vzdalenost. Na zacatku budou
stredy shlukit vybrany nahodné. Nasledné pro kazdou hodnotu x; vypocitdme vzdalenost
od stfedu kazdého shluku a zaradime z; do shluku, pro ktery je vzdalenost nejkratsi. Po
vlozeni hodnot do shluku musime znovu vypocitat hodnotu stfedu shluku jako primeér vsech
hodnot ve shluku. Vysledkem algoritmu jsou shluky vstupnich hodnot. Vizualizace vkladani
nového prvku a jeho vzdalenosti od ostatnich jiz vlozenych hodnot je na obrazku 2.3. Jako
abnormalni hodnoty bychom poté mohli oznacit shluk, ktery bude tvoren nejmensim poc¢tem
hodnot.
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Obrézek 2.3: Vlozeni prvku do shluku algoritmem K-nejblizsich sousedu. Prevzato z [6]

2.2 Anomalie v chuzi chodcu

V této casti si blize predstavime jiz existujici postupy, algoritmy a technologie, které vy-
uzijeme pri detekci anomdlii v chtizi chodct. Nejdrive se zaméfime na samotnou detekci
lidi v obrazovém zdznamu a predstavime si zdkladni pristupy k detekci lidi. Dalsi ¢ast se
bude vénovat nédsledné detekci skeletu daného ¢lovéka a jeho extrakci z videa. A poté se
zamérime na detekci anomalii v obraze za pomoci neuronovych siti. V této ¢asti si nejdrive
popiseme principy neuronovych siti a poté se zamérime na neuronové sité, které bychom
mohli nasledné vyuzit pro reseni naseho problému detekce anomalii.

2.2.1 Detekce lidi v obraze

Tato ¢ast vychazi z knihy Computer Vision and Graphics: International Conference. [7]

Detekce lidi v obraze je ¢asto narocny a klicovy kol pro mnoho systému. Detekci lidi
v kamerovych zaznamech nam miuze ztizit nékolik faktort, jako je napriklad rtzné pocasi,
velikost lidi nebo jejich pocet a umisténi v obraze. Pomoci detekce se snazime odpovédeét
na zékladni otédzku, zda dany objekt v obrazu je nebo neni ¢lovék. Tento proces se obvykle
sklada ze dvou krokt, prvni je detekce objektu a tim druhym je samotné klasifikace, zda
se jedna o Clovéka nebo nikoliv.

Techniky, které jsou popsany v diserta¢ni praci [8] vyuzivané k rozpoznavani lidi v
obrazu, bychom mohli rozdélit na dva typy. Prvni pristup pfed samotnym rozpoznavanim
potfebuje zpracovat cely obraz a pomoci segmentace pozadi a vypoctu rozdilu mezi pozadim
a popredim rozpozna clovéka. Pii tomto pristupu se tedy nejdiive detekuje objekt v popredi
a poté se rozhoduje o tom, o jaky objekt se jedna. Toto rozhodovani je zalozeno na ruznych
charakteristikach daného objektu jako je napriklad barva, tvar nebo pohyb. Druhy pristup
vezme cely obraz a extrahuje z ného nejpravdépodobnéjsi mista, kde by se mohly osoby s
nejveétsi pravdépodobnosti nachazet. V tomto pripadé se rozhoduje na zdkladé vlastnosti,
které ziskdme z obrazu pomoci statické analyzy nebo neuronové sité. Vlastnosti, podle
kterych se rozhoduje se moc nelisi od téch, které se pouzivaji i u prvniho pristupu. Jedna
se znovu hlavné o tvar, barvu nebo zptsob pohybu objektu.



Algoritmy zaloZzené na odcitani pozadi

Tento odstavec je inspirovan z [9].

Vétsinou se jedna o algoritmy, které se vyuzivaji pro staticky umisténé kamery a vétSina
z nich je schopna detekovat objekty v redlném case. Jednou z klicovych véci, kterou musi
tyto algoritmy zvladat, je pravidelné aktualizovani pozadi, které se muze ménit napriklad
vlivem pocasi, intenzitou svétla béhem dne nebo tieba jen pohybem mraka po obloze. Tyto
algoritmy vyuzivaji k detekci pohybujiciho se objektu v obraze rozdil mezi jednim snimkem
a nasledujicim snimkem. Pristup zobrazeny na obrazku 2.4 se snazi na zacatku vytvorit
snimek pozadi, ktery se postupem casu aktualizuje. Jako pozadi se uréi bud prvni snimek
nebo prumér jasu pixeltl nékolika prvnich snimkt. Poté se pocitd rozdil jasu tohoto snimku
s nasledujicimi snimky, pokud rozdil prekroci stanoveny prah, tak se jedna o pohybujici se
objekt. Tento vypocet je popsan rovnici 2.1, kde k je ¢islo snimku, By je pozadi snimku,
které budeme odcitat a Fj je aktualni snimek. Po provedeni toho vypoctu se ndasledné
rozhodne, zda je v nasem zdznamu néjaky pohybujici se objekt. Pokud ano odesle se tento
objekt k nasledné klasifikaci, ktera urci, zda se jednd o ¢lovéka nebo nikoliv. Pred samotnou
klasifikaci se jesté pouzivaji filtry k odstranéni Sumu a stini, tak abychom dostali co nejlepsi
tvar pohybujiciho se objektu. Po provedeni téchto operaci mizeme na zakladé tvaru objektu
urcit, zda se jedna o chodce nebo ne.

1 |Fy(x,y) — Bp—1(z,y)| > T + AT

0 else (2.1)

Do) = {

(a) Mean background image (b) Current image

(c) Difference image (d) Fixed threshold result

(e) Dynamic threshold result (f) reprocessing

Obrazek 2.4: Ukazka zpracovavani obrazu algoritmem. Pfevzato z internetu [9].



Techniky vyuzivajici primou detekci

Akira Utsumi and Nobuji Tetsutani [10] navrhli algoritmus, ktery je zaloZeny na piimé
detekci ¢lovéka z videa. Detekce probiha na zakladé pouziti geometrickych struktur béz-
nych pro detekované objekty. Lidské postavy vétSinou nejde lehce detekovat na zdkladé
barev, protoze kazdy clovék muze mit rizné barevné obleceni, proto se tento algoritmus
zaméruje na vzdalenosti pixell jednotlivych ¢asti objekti. Detekce je zalozena na statis-
tickém modelu, ktery urcuje vzdalenosti jednotlivych casti téla jako je hlava, nohy nebo
ruce od sebe. Tyto relativni vzdélenosti ¢asti téla, na rozdil od barev obleceni, jsou pro
kazdého c¢lovéka podobné. Pro spravnou funkénost tohoto algoritmu potiebujeme dosta-
tecné obsahlou databdzi obrazku clovéka, abychom z ni mohli vypocitat primérné hodnoty
pro vzdélenosti jednotlivych ¢asti lidského téla od sebe. Tento algoritmus nijak nepracuje
s pozadim objektt, tudiz ho lze aplikovat i pfi dynamickém umisténi kamery, naptiklad na
automobilu.

2.2.2 Detekce skeletu

Detekce skeletti chodct v zdznamu videa je dalsi z klicovych ¢asti pii detekei anomdlii v
chizi chodcu. Algoritmus, ktery bude detekci provadét, musi zvladnout rozpoznat c¢asti
téla nékolika lidi, kteri se budou pohybovat v jednom snimku videa najednou. Tento proces
vyzaduje prekondni nékolika problému jako je napriklad rizné rozmisténi osob v obraze
nebo jejich prekryv béhem pohybu. Mnoho jiz existujicich algoritmt je zaméreno na detekci
pouze jedné osoby nebo jsou vypocetné slozité, takze se nedaji pouzit v redlném case. Zde
se ted zamérime na algoritmus, ktery je schopny v realném case detekovat nékolik osob
najednou.

Algoritmus pro odhad pozice téla nékolika osob

Algoritmus [11], pro odhad pozice téla nékolika osob, jako jeden z prvnich dokazal detekovat
vice lidi v obraze v redlném case. Pfedchozi pristupy vétsinou nejdiive detekovali samotného
clovéka a poté se snazili na tento objekt aplikovat detekci skeletu pouze jedné osoby. Tento
pristup neni moc efektivni a zpracovani obrazu s nim mohlo trvat az nékolik hodin, protoze
pro kazdou osobu musela byt spusténa samotnd detekce skeletu. Algoritmus, ktery si zde
predstavime, je schopen najednou detekovat nékolik skeletu lidi v daném obraze, tudiz je
mnohem efektivnéjsi nez predchozi pristupy.

Tento pristup rozdéluje cely problém na nékolik podproblémi. V prvnim kroce se
nejdrive snazi detekovat vsechny dulezité casti téla pro detekci skeletu, které se v obrazu
nachazi. Vytvori se mnozina 2D souradnic confidence map, které oznacuji mista, kde se
s vysokou pravdépodobnosti nachdzi néjaky z nami hledanych bodt. Zaroven se vytvori i
2D pole vektorti, které reprezentuji koncetiny, které spojuji dané body a mimo jiné urdi i
jejich pravdépodobny smér spojeni. Tyto dvé mnoziny se v dalsim kroku zpracuji pomoci
hladového algoritmu a vytvori se grafova reprezentace lidského skeletu. Cely tento proces
je zobrazen na obrazku 2.5.
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Obrazek 2.5: Prubéh zpracovéni obrazu algoritmem. Prevzato z internetu [11].

Algoritmus pro extrakci skeletu zaloZzeny na LSTM neuronové siti

Nésledujici ¢ést, zabyvajici se extrakei skeletu, vychdzi z prace [12], ktera se zaméfuje na
detekci a extrakci skeletu z videi tancu. Ziskana data z téchto videi by poté méla byt vyuzita
za UcCelem asistence pri uceni tance nebo pri hodnoceni tanecniki na soutézich. V tomto
pripadé byla hlavni vyzva, mimo jiné klasické prekazky jako je rtznorodost lidskych tél a
styli pohybu, extrahovat souradnice z obvykle rychle pohybujicich se osob s dostate¢nou
presnosti a citlivosti. K detekci vyuzili LSTM (anglicky Long short-term memory) neurono-
vou sit, ktera se hojné vyuziva pro detekci vzoru v sekvencich dat, v tomto pripadé sekvenci
videa. Rozsitili ji o optimalizaci hejnem ¢éstic (anglicky Particle swarm optimization), ¢imz
vylepsili hledani optimalnich parametri neuronové sité a tim i jeji vykonnost.

Algoritmus ze vstupniho videa nejdrive vytvori vzorky snimki, které obsahuji vlastnosti
lidského skeletu, poté se tyto vzorky snazi rozradit do t¥id pro jednotlivé body lidského
téla. Vytvori se zde mnozina confidence map pro kazdy bod, které se néasledné zpracuji
pomoci LSTM neuronové sité a jako vysledek se vytvori findlni podoba extrahovaného
skeletu lidského téla. Tento proces je na obrazku 2.6. Nasledné toto Teseni otestovali na
verejné dostupnych datasetech a ziskali velmi dobré hodnoty presnosti detekce pii velmi
rychlém zpracovani.

2.3 Detekce anomalii pomoci neuronovych siti

2.3.1 Neuronové sité

Neuronova sit (anglicky neural network) [13] je vypocetni systém, ktery se inspiroval bi-
ologickymi neuronovymi sitémi v lidském mozku. Neuronové sité se skladaji z nékolika
vrstev umélych neuront, které simuluji chovani biologickych neuroni. Stejné jako neurony
v mozku, které jsou spolu propojeny pomoci synapsi, jsou spolu propojeny i umeélé neurony
v neuronové siti. Kazdé toto spojeni ma vlastni vahu, podle které neuronova sit klade duraz
na dany uzel. Kazdy umély neuron ma svoji definovanou hodnotu prahu, sc¢itd hodnoty
vsech signala, které do ného prichazi a pokud tyto hodnoty preséhnout hodnotu prahu, tak
se aktivuje. Celé toto chovani je modelovano pomoci matematickych funkei.

Model umélého neuronu, ktery je zobrazen na obrazku 2.7, se sklada z nékolika hodnot
X1 aZ x, na vstupu, své vihy prahu a jednoho vystupu y. Vystup neuronu y muze vést do
dalsiho neuronu nebo mize byt vysledkem celé neuronové sité. V neuronu bude probihat
vypocet jeho potencidlu a poté vypocet hodnoty vystupu pomoci aktivacéni funkce f(x).
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Obrazek 2.6: Prubéh zpracovani obrazu algoritmem. Prevzato z internetu [12].
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Obrazek 2.7: Model neuronu s aktivac¢ni funkei.
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Plné propojena neuronova vrstva

PIné propojend neuronova vrstva [14] se skldda z jednotlivych neuronu, jejichz vstup je vy-
stup z kazdého neuronu, ktery je obsazen v predchozi vrstvé. Vystup neuronu je poté opét
smérovan do kazdého neuronu v néasledujici vrstvé. Takové propojeni je zobrazeno na ob-
razku 2.8. Dochézi zde tedy ke transformaci X vstupt na Y vystupu. Neuronové sité, které
obsahuji nékolik takto plné propojenych vrstev se nazyvaji hluboké neuronové sité. Tento
typ neuronovych siti se obvykle dokaze mnohem efektivnéji a 1épe naucit reprezentovat i
velmi slozité funkce, nez klasické neuronové sité.

X1 ——u

- — Y,
Xz —-—w ‘

- — Y2
Xy ——»

Obréazek 2.8: Schéma plné propojené neuronové vrstvy.

Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce [15] jsou dulezité pro transformaci vstupniho signdlu na vystupni. Akti-
vacni funkce se aplikuje na vystup z neuronu, ktery provede sumu vsech vstupt a jejich vah.
Jeji vystup se obvykle déle predava do dalsi vrstvy neuronové sité. Pokud by v neuronovych
sitich nebyla pouzita zadna aktivacéni funkce, jeji vystup by vypadal jako jednoducha line-
arni funkce. Linearni funkce nejsou dostatecné komplexni a neumoznuji ndm rozpoznavat
pravidelnosti mezi vstupy a vystupy, to je divod pro¢ se v neuronovych sitich pouzivaji
aktivacni funkce. Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce jsou funkce sigmoid, tanh, ReLU
a ruzné jejich dalsi modifikace.

Aktivacéni funkce sigmoid je nelinedrni funkce, kterd transformuje vstupy na hodnoty
v rozmezi od 0 do 1, jak mizeme vidét na obrazku 2.9. Pokud na vstupu do funkce sigmoid
prijde velké cislo, tak se vysledna hodnota bude blizit ¢islu 1, u velkych zdpornych ¢éisel
se vysledek bude blizit hodnoté 0. Funkce je tedy nejvice citlivdi na zménu hodnoty kolem
stfedni hodnoty 0,5, coz muze u nékterych algoritmiui zptsobit, ze se bude hiite odhadovat
nova hodnota vahy a tudiz se bude hiife zvysovat vykonnost modelu. Predpis funkce sigmoid
je zde 2.2.

1
f(x):m

Funkce softmax [16] je kombinace nékolika funkci sigmoid, které jak je zminéno vyse
transformuji vstup do rozmezi od 0 do 1. Tento vystup muze byt interpretovany jako pravde-
podobnost nastani néjakého jevu, proto se tato funkce ¢asto pouziva pro binarni klasifikaci.

(2.2)
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Obrazek 2.9: Pribéh funkce sigmoid.

Funkce softmax se pouziva pro klasifikaci néjakého problému, ktery ma vice tiid, takze
nelze pouzit bindrni klasifikace pomoci funkei sigmoid, takovy piiklad je zobrazen zde 2.10.
Vystup softmax funkce jsou tedy hodnoty od 0 do 1, pro kazdou tiidu, kterd se muze na
vystupu objevit, tyto hodnoty se opét mohou interpretovat jako pravdépodobnosti nastani
néjakého jevu.

Aktivagni
funkce
softmax

[T
bbe

Vstup funkce Wystup funkce

Obrazek 2.10: Piiklad vystupu funkce softmax.

Mezi dalsi populdrni aktivacni funkce patii ReLU [17], kterd svym prubéhem 2.11,
pripomind funkci linedrni. Tato funkce pro vSechny zaporné vstupy vraci na vystup 0 a
pro vSechny kladné vstupy vcéetné nuly vraci dané ¢islo. Mezi jeden z velkych kladu této
funkce, je jeji jednoduché implementace a nenarocény vypocet, kdy se nemusi pouzit zadny
exponencidlni vypocet. Predpis pro tuto aktiva¢ni funkci je zde 2.3.

() = { xz pokud x >0 (2.3)

0 jinak
Hyperbolicky tangens [18] je aktivacni funkce, kterd je ¢asto pouzivana jako alter-
nativa k funkei sigmoid. Obvykle se k pouziti funkce tanh prejde v momenté, kdy se objevi
problém s krajnimi hodnotami funkce sigmoid. Tato funkce ndm pro vstupy generuje vy-
stupy v intervalu od -1 do 1, takze pokud touto funkci nahradime funkci sigmoid, budeme
pro velké zaporné hodnoty na vstupu misto 0 dostavat hodnotu -1. Predpis funkce 2.4, ktery
na prvni pohled vypada slozitéji nez predchozi funkce generuje vysledky, které vypadaji jako
obrazek 2.12.
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Obrazek 2.11: Prubéh funkce ReLLU.

f(z) = tanh(z) = Z—_FZ: (2.4)

-3 -2 -1 1 2 3

Obrazek 2.12: Prabéh funkce tanh.

Uceni neuronové sité

Uceni neuronové sité [19] probihd pomoci modifikace vah a praht jednotlivych neuront, tak
abychom dostali co nejlepsi vysledky pro dany vstup. Tento proces se nazyva backpropa-
gation a sklada se ze dvou Casti. Prvni ¢ast je takzvand forward propagation, kdy probiha
vypocet vystupu neuronové sité pomoci jednotlivych neuronti. Druhé ¢ast je backward pro-
pagation béhem které se od vystupu smérem ke vstupu propaguje chyba daného vypoctu.
Uceni délime na dva druhy a to uceni s ucitelem (anglicky supervised learning) a uceni bez
ucitele (anglicky unsupervised learning). Pti ueni s ucitelem mame testovaci data, ktera
dédvame na vstup neuronové sité a pro tyto data zname hodnoty, které bychom méli dostat
na vystupu. Hodnoty na vystupu poté porovname s ocekavanymi vystupnimi hodnotami.
Z rozdilu mezi témito daty vypocitdme hodnotu chyby (anglicky loss), kterou se budeme
snazit snizit pomoci upraveni vah a praht neuront. Tento postup opakujeme dokud se
hodnota chyby dostatecné nesnizi. Pti uc¢eni bez ucitele mame soubor dat, ktery obsahuje
pouze data pro vstupy, ale na rozdil od uceni s u¢itelem uz pro né neobsahuje data vystupni.
Tento pristup se vétsinou pouziva pro shlukovani nebo oznaceni dat podle néjaké statistické
vlastnosti, kterou maji tato data spole¢nou.
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Problémy béhem uceni neuronové sité

Nésledujici ti odstavce vychazi z [20].

Pri uceni neuronové sité se snazime generalizovat néjaky specificky problém z prikladi,
které davame na vstup. To vSe za ucelem, aby byla neuronova sit schopna fesit podobny
problém, se kterym se jesté nikdy predtim nesetkala. Béhem tohoto procesu uceni miize
dojit k nékolika problémtm, dva konkrétni z nich bych zde chtél predstavit, a to konkrétné
overfitting a underfitting neuronové siteé.

QOverfitting je jeden z nejbéznéjsich problémi, se kterym se muzeme béhem trénovani
neuronovych siti setkat. Dochazi k nému pokud se model nauci detaily a Sum v tréninkovych
datech do takové miry, Ze to za¢ne negativné ovliviiovat celkovou vykonnost modelu. Model
generalizuje detaily nékterych vstupnich dat a snazi se je aplikovat na nova vstupni data, pro
které ale tyto koncepty nemusi platit a v tom ptipadé dojde k ovlivnéni vysledki modelu.
Jednim zptlisobem jak zjistit a nasledné predejit tomuto jevu je rozdéleni dat na tréninkové
a valida¢ni data. Valida¢ni data se pouziji az po trénovani modelu na ovéreni jeho validity,
takze ziskdme objektivni obrizek o tom, zda je dany model spravny nebo ne.

Jako dalsi ptiklad problému, ktery muze nastat béhem uceni neuronové sité je underfit-
ting. Dochézi k nému pokud model nedokéze modelovat tréninkové data ani generalizovat
data, se kterymi se jesté nesetkal. Narozdil od overfittingu jde jednoduse detekovat, protoze
model bude mit Spatnou vykonnost uz na tréninkovych datech. Jeden ze zpusobu jak tento
problém Tesit je zkusit zménit néjaky z pouzitych algoritmi nebo se pokusit udélat nas
model vice komplexni naptiklad pridanim dalsi vrstvy.

2.3.2 Neuronové sité pouzivané pro detekci anomalii v obraze

Vychézi z ¢asopisu EURASIP Journal on Advances in Signal Processing [21].

V této Casti se sezndmime s existujicimi fesenimi pro detekci anomalii pomoci neuro-
novych siti. Detekce anomalil v obrazu ma mnohd vyuziti a je to kriticka ¢ast mnohych
aplikaci. Mtze se vyuzit napriklad pro detekci pretizeni dopravnich cest, kontrolu bezpec-
nostnich kamer, charakteristiku lidské chiize nebo detekci padil chodct. Samotna detekce
objektu a jejich klasifikace muze byt provedena nékterym z vyse zminénych algoritmii nebo
jejich kombinaci a detekce anomalii muze byt navazujicim krokem zpracovani téchto dat.

Tato ¢ast textu byla inspirovana knihou Anomaly Detection Principles and Algori-
thms.[22]. Anomélie je odchylka od néjakého normdalu. Mnoho procesi, které v prirodé
existuji se ridi néjakymi pravidly, pomoci niz muzeme stanovit rizné hypotézy, které popi-
suji normaln{ pribéh. Ovsem i tyto procesy se mohou odchylit od tohoto norméalniho stavu
a mohou nastat rtizné anomadlie ve vysledcich téchto procesti. Nasim tkolem bude tyto
anomalie detekovat a oznacit. Vysledky nékterych procesti miizeme aproximovat riznymi
rozlozenimi, kde poté mizeme rozpoznat, zda nékteré hodnoty na rozdil od ostatnich do
tohoto rozloZeni nezapadaji a tudiz se bude jednat o anomalii. Vysledky jinych procesi je
zase lepsi misto aproximace rozlozenim shlukovat do skupin, kdy si musime urcit hodnotu
vzdalenosti, kdy jesté nova hodnota bude patrit do jiz existujictho shluku nebo se bude
jednat o novy shluk hodnot ¢i anomélii. Nyni si pfedstavime konkrétni priklady algoritmu,
jez se zameéruji na detekci anomaélii v zdznamu chodcu.

Algoritmus vyuzivajici trajektorie skeletu pro detekci anomalii

Nésledujici ¢ast vychazi ze sborniku konference Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition [23].
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Algoritmus, ktery se snazi detekovat anomaélie z trajektorie lidského skeletu, trajektorii
skeletu vyjadiuje jako 2D soufadnice v obraze. Nasledna detekce probiha podle vice faktor,
u pohybu chodcii to mize byt jejich umisténi v obraze, rychlost nebo drzeni téla. Algoritmus
rozdéluje detekci na 2 ¢asti, prvni sleduje celkovy pohyb téla v obraze a nese informace o
tvaru, velikosti a pohybu lidského téla. Druhy se zamétfuje pouze na jednotlivé ¢asti téla,
jejich deformace béhem pohybu a ignoruje umisténi téla v celkovém obraze. K detekci
anomalii se poté vyuziva Encoder-Decoder. Tento princip se velmi ¢asto pouziva k detekci
anomalii. Sklada se ze tii ¢asti, kdy prvni je tvofena dekodérem, ktery vezme dany vstup
a zakoduje ho do néjaké skryté, ale predem dané reprezentace. Takto zpracovana data dale
putuji do koderu, ktery je vezme a snazi se zpétné vytvorit data, kterd byla na vstupu.
Nase neuronové sit se pred nasazenim musi trénovat na datech, které neobsahuji zadné
nenormalni data, tim zajistime, ze bude nas kodér transformovat zakédovana data na data
bez anomdlii. Po provedeni tohoto procesu se vezme nami vytvoreny vystup a porovna se
s daty ziskanymi ze zdznamu. Pokud se budou tyto data mezi sebou néjak vyznamné lisit,
ozna¢ime tento snimek za anomdlii. Piiklad takového vystupu je na obrazku 2.13.

Obrazek 2.13: Priklad detekce anomalie v chizi chodce. Prevzato z [23].

Algoritmus detekce anomalii pomoci extrakce priznakt

Nésledujici ¢ast vychazi z knihy Computer Vision and Graphics [24].

Algoritmus slouzi predevsim k detekci padu lidi v zdznamu kamery. Nejcastéji se vyuziva
pro detekci padu seniorti v jejich domovech, kdy systém rozpozna pad a zavold danému
¢lovéku pomoc. Algoritmus, pro detekci lidi v zaznamu, vyuzivd vyse popsanou techniku
background-subtraction 2.2.1. Algoritmus pak pouziva klasické sledovani objektu v obrazu
a extrahuje z ného priznaky, pomoci niz rozhoduje zda dana osoba spadla nebo nikoliv.
V tomto pristupu se jesté navic pro zlepseni detekce daného clovéka vyuziva sledovani
pozice jeho hlavy, to predevsim v pripadé, kdy nemiizeme jednoduse sledovat celé jeho
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télo a ziskat tak veskeré nutné vlastnosti ke klasifikaci. Mezi priznaky, které se pouzivaji k
detekci ¢loveéka, ktery lezi na zemi se zde pouziva napiiklad pomér sitky a vysky obdélniku,
ktery ohranicuje daného c¢lovéka nebo porovnani redlné vysky osoby s aktualni vyskou v
ziskaném zaznamu. Pokud neni mozné detekovat celé télo clovéka, bude se k detekci vyuzivat
vzdélenost hlavy osoby od podlahy v mistnosti. Tento algoritmus je velice u¢inny predevsim
pro statické kamery, které jsou umistény ve vnitinich prostorach budov.

2.3.3 Neuronové sité pouzivané pro klasifikaci vzoru v datech

Pokud budeme chtit detekovat néjaké konkrétni anomaélie, které se mohou v nasich datech
nahodné opakovat, budeme moc vyuzit toho, ze kazda anomaélie bude mit svij néjaky
typicky pribéh. Tyto pribéhy se pak nasledné budeme snazit detekovat pomoci specidlnich
druht neuronovych siti, kterd se zaméruji na detekci vzora v datech. Tento problém resi
predevsim rekurentni neuronové sité a jejich ruzna rozsiteni, proto si ted priblizime principy
tohoto typu neuronovych siti, které by se nam mohly hodit na reSeni naseho problému.

Rekurentni neuronové sité

Tato ¢ast vychdzi z knihy Recurrent Neural Networks: Design and Applications [25].
Rekurentni neuronové sité (anglicky Recurrent neural networks) jsou navrzeny tak, aby
se jednoduse udili sekvenéni nebo ¢asové zavislé vzory. Jsou to sité, které obsahuji ve své
architekture mimo jiné i spojeni pomoci zpétné vazby. Kazdy neuron v této siti ma jako
vstup vystup z neuronu z predchozi vrstvy a zaroven vystup ze sebe sama. Vystup z neuronu
je tedy smérovan jak do dalsiho neuronu, tak zpét do toho neuronu, ze kterého pochézi a tim
zajistuje jiz zminénou zpétnou vazbu. Diky zpétné vazbé mtzeme tedy reflektovat zévislosti
mezi vstupnimi daty, alespon jeden krok zpét. Tento princip je zobrazen na obrazku 2.14.

Wystup Vistup Viystup
Yi1 Yi Yie1
Vstup Vstup Vstup
X
L1 b X1
T1

Obrazek 2.14: Architektura rekurentni neuronové sité. Prostfedni obdélnik znac¢i vnitini
stav bunky. Smycka reprezentuje zpétnou vazbu.
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Neuronové sité typu LSTM

LSTM (anglicky Long Short-Term Memory) [26] je specidlni typ rekurentni neuronové sité,
ktery by mél fesit problém mizejiciho gradientu funkce pri uceni neuronové sité a rozsirovat
zdkladni architekturu rekurentnich neuronovych siti. Sklada se z bunky a tfech druhii bran.
Burika si v kazdém casovém kroku udrzuje hodnotu tzv. shovaného vektoru h a pamétovy
vektor m, ktery se starda o kontrolu aktualizaci aktudlntho stavu a vystupu. Brany LSTM
se déli na vstupni branu, zapominaci branu a vystupni branu. Vstupni brana rozhoduje,
zda se bude aktualizovat pamétovy vektor. Zapominaci brana bude resetovat pamétovy
vektor bunky a vystupni brana rozhoduje zda je stav dané bunky viditelny pro jeji okoli.
Diky témto komponenti je LSTM schopné se naucit zavislosti v po sobé jdoucich datech
a tudiz je vhodna napriklad ke klasifikaci nebo predpovédi sekvenci. Na rozdil od zakladni
rekurentni neuronové sité, nam tedy umoznuje se ucit zavislosti v sekvencich az o délce
pamétového vektoru, to je jeji hlavni vyhoda oproti ptivodni siti, ktera si pamatovala zpétné
pouze jednu hodnotu. Schéma LSTM je zobrazeno na obrazku 2.15, kde z jsou v vstupni
data v case t a h jsou vystupni hodnoty z neuronu.

Niq ( h, ) Nisq
kS Zapominaci brana  Stav buﬁky-T .
-
> X (X} > >
A anh
LSTM X) (X) LSTM
) [e] fil[e] |
> : > >
\ A Pt
TN TN Vstupni brana  Vystupni brana _ ~
| Xea LX) | Kerr |

Obréazek 2.15: Architektura LSTM neuronové sité.

Obousmérné LSTM neuronové sité

Obousmérné LSTM neuronové sité (anglicky Bidirectional LSTM neural networks) [27]
patii mezi dalsi typy neuronovych siti, které rozsifuji rekurentni neuronové sité. Stejné
jako LSTM se pouzivaji k problémum, které muzeme reprezentovat pomoci sekvenci. Mezi
takové problémy spada napiiklad rozpoznavani a detekce Teci, predikce casovych sekvenci
nebo preklad vét z jednoho jazyka do jiného.

Diky jeji struktufe, kterd je zobrazena na obrazku 2.16 mtizeme vyuzivat informace ze
vstupni sekvence jak z budoucnosti tak z minulosti. To je jejich hlavni vyhoda oproti jinym
rekurentnim sitim, které nedokazi pracovat s celou sekvenci najednou. Tato funkcionalita
je zajisténa pomoci specialniho propojeni jednotlivych ¢asti sité. Nachazi se zde tak zvany
dopredny stav, ktery se stard o propagaci sekvence smérem dopiedu do budoucnosti, zpétny
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stav naopak bere informace ze sekvence, ktera se se uz na vstupu nachazela a propaguje
je zpét, coz ndm umoznuje tyto hodnoty vyuzit i v minulosti. Tato architektura dosahuje
velmi kvalitnich vysledkua pri klasifikaci sekvenci i pro velmi slozité vzory.

Vystup Vystup
Yi Yis1
Dopfedny
stav
Zpétny
stav
Vstup Wstup Vstup
Xp1 X X1
T-1 T T+1

Obrazek 2.16: Zakladni architektura obousmérné neuronové sité.
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Kapitola 3
Navrh reseni

V této kapitole popisu a vysvétlim navrh Feseni, pouzité pristupy a zvolené technologie,
které na Teseni naseho problému aplikujeme. Nejdrive si priblizZime zvolené technologie a
celkovy postup, jak by méla vysledna aplikace fungovat z vysokoturoviového pohledu, poté
se podiviame detailnéji na detekci lidi a naslednou extrakci jejich skeletu, popiseme si a
vysvétlime transformaci ziskanych souradnic na vstup neuronové sité, samotnou detekci
anomalii v takto zpracovanych datech a na konec si popiSeme zpracovani téchto dat a
vytvoreni vysledného videa.

3.1 Popis zvolenych technologii

Pro implementaci jsem zvolil programovaci jazyk Python [28]. Jednd se o dynamicky in-
terpretovany, vysokouroviiovy jazyk, ktery nam umoznuje vyuzit ruznd programovaci pa-
radigmata. I kdyz se ¢asto radi mezi skriptovaci jazyky, dovoluje ndm vyvoj riznych druhu
aplikaci. Diky jeho jednoduché syntaxi a Siroké vyuzitelnosti se z ného stal velice popularni
jazyk. V nasem projektu budeme vyuzivat verzi Python 3.9.2. Tento jazyk jsme mimo jiné
zvolili kvili jeho bohaté nabidce ruznych rozsifujicich knihoven. Hlavni knihovny, které
vyuzijeme pti nasem feseni si predstavime nize.

OpenCV

OpenCV! je open source knihovna, jejiz funkce jsou urcené piedevsim k usnadnéni prace
v oblasti strojového uceni a pocitacového vidéni. Knihovna obsahuje az 2500 optimalizo-
vanych algoritmi, které zahrnuji jak klasické tak takzvané state-of-the-art algoritmy. Tyto
algoritmy mohou byt pouzity pro sledovani objektti v zdznamech videi, extrakci 3D modeli
z obrazu nebo k jednoduchym tdpravam vstupnich snimk.

Tensorflow

Tensorflow? je open source knihovna uréena pro hluboké uéeni, mé mnoho rtiznych aplikaci,
ale predevsim se zaméruje na definovani, trénovani a nasazeni modeld neuronovych siti. Je
vyvijena spolecnosti Google a podporuje rizné programovaci jazyky, ale predevsim Python,
Javascript a C++.

'OpenCV - https://opencv.org/
2Tensorflow - https://www.tensorflow.org/
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Keras

Keras® je vysokotiroviiové API pro hluboké uceni, které bézi na Tensorflow platformé pro
strojové uceni. Je implementované v programovacim jazyce Python s dirazem na zjedno-
duseni a zrychleni moznosti experimentovat s hlubokymi neuronovymi sitémi a strojovym
ucenim. Diky keras miizeme béhem naseho vyvoje neuronové sité jednoduse vyuzivat tenso-
rové operace na CPU, GPU nebo TPU, ale také muzeme spoustét nase modely v prohlizeci
nebo na mobilnim zafizeni.

Tkinter

Tkinter* je vestavény modul jazyka Python, ktery se pouziva k vytvafeni uzivatelského
grafického rozhrani pro aplikace, napsané pravé v jazyce Python. Patii mezi velice oblibené
a Casto pouzivané knihovny hlavné diky tomu, Ze je jiz zabudovana v jazyce Python, coz
velmi urychluje a usnadnuje jeji pouziti. Zajistuje nam objektové orientované rozhrani k
nastrojim pro tvorbu oken, tlacitek, ikon a podobné.

Matplotlib

Matplotlib® je knihovna uréend pro vytvafeni statickych, interaktivnich nebo animovanych
vizualizaci v Pythonu. Zjednodusuje uzivateli vytvareni a nasledné tpravy grafii nebo ob-
razkll vysoké kvality, které jsou urceny do technickych dokumentaci nebo odbornych pub-
likaci.

Google Colaboratory

Google Colaboratory® je produkt firmy Google, ktery nam poskytuje prostiedi pro spousténi
a vytvareni koédu v jazyce Python primo v prohlizec¢i. Toto prostredi je vhodné predevsim
pro strojové uceni, analyzu dat a studijni ucely. Colab je hostovan na Jupyter notebooku
a nevyzaduje zadné pokrocilé nastavovani a zaroven nam zprostiredkovava pristup k vypo-
cetnim zdrojum v podobé GPU.

3.2 Navrh schématu aplikace

Vyslednd aplikace by méla nejdrive nechat uzivatele vybrat video, na kterém bude chtit
provést detekci anomalii v chiizi chodcti. Nasledné se na tomto videu spusti detekce sou-
radnic skeletu lidi, které se na videu nachézi, ty se poté budou muset predzpracovat pro
vstup neuronové sité. Neuronova sit provede detekci anomalii v takto zpracovanych datech
a vysledek detekce se bude muset pripravit pro vysledné zpracovani a oznaceni na videu,
které bude nasi aplikaci zobrazeno. Tento cely proces je vizualizovan na obrazku zde 3.1.
Podrobnéjsi popis a vysvétleni jednotlivych kroku se nachazi v néasledujicich odstavcich.

3Keras - https://keras.io/about/

ATkinter - https://tkdocs.com/

®Matplotlib - https://matplotlib.org/

6Google Collab - https://colab.research.google.com/
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Vstupni
video

Detekce
soufadnic
skeletu

Zpracovani
soufadnic

Detekce
anomalii

Zpracovani
vystupu

Vystupni
video

Obrazek 3.1: Navrh schématu aplikace.

3.3 Detekce lidi a extrakce souradnic skeletu

Detekce lidi a extrahovani jejich skeletu je klicovou c¢asti této prace. Pokud nedokazeme
dostatecné kvalitné ziskat klicové body lidského téla pro nasledné zpracovani, tak dojde k
zaneseni velkych chyb a nepfesnosti, které se vyznamné projevi na vysledku naseho pro-
gramu.

Zaklad aplikace bude tvoren jiz existujicim resenim OpenPose, které dokaze detekovat
lidsky skelet ve videu v redlném case a s dostatecnou kvalitou. K dosazeni této funkcio-
nality vyuziva konvoluéni neuronovou sit, podrobnéjsi popis jak probiha samotna detekce
je popsan zde 2.3.2. Tato aplikace ndm nabizi nékolik moznosti, jak si vyslednou detekci
pripravit pro nase dalsi pouziti. Na vybér je ze dvou druhtt modelu, které reprezentuji vy-
sledny skelet. Nase aplikace vyuzije model 3.2, ktery detekuje 25 rtiznych ¢ésti lidského téla,
dalsi model nabizi detekci pouze 18 bodi. OpenPose nam pro kazdy tento bod vraci 2D
souradnice a hodnotu pravdépodobnosti, Ze se tento bod opravdu na téchto souradnicich
nachdazi. Tato aplikace rovnéz nabizi normalizaci extrahovanych hodnot, opét zde mame
volbu z vice moznosti intervalii do kterych se budou vysledné hodnoty transformovat. Zde
jsme zvolili normalizace hodnot v rozmezi od 0 do 1. Normalizace hodnot pro nas bude di-
lezita zejména z hlediska nasledného trénovani neuronové sité, kterd je schopna dosahovat
vyssich presnosti pro normalizovand data nez pro data bez normalizace. Vysledky detekce
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se ulozi do souboru ve formatu JSON. Tento format byl zvolen predevsim kviili jednoduché
manipulaci pomoci jazyka Python.

Obrazek 3.2: Openpose model chodce. Prevzato z [29].

3.4 Predzpracovani vstupnich dat pro neuronovou sit

Po detekci lidského skeletu ze vstupniho videa ziskdme pro kazdy detekovany bod hodnotu
2D souradnic a pravdépodobnost vyskytu daného bodu pravé na téchto souradnicich X a Y.
Predzpracovani vsech hodnot nebude nijak brat v potaz hodnotu pravdépodobnosti dané
predikce, pro detekci se nebudou pouzivat pouze hodnoty ze snimki, kde neni detekovana
zadna souradnice lidského téla, tedy na snimku by se zadna osoba neméla nachazet. Diky
tomu, ze ndm OpenPose nabizi i hodnotu pravdépodobnosti nabizi se zde myslenka na
odfiltrovani hodnot detekce s nizkou pravdépodobnosti, v nasem pripadé by toto zptsobilo
vice skody nez uzitku vzhledem k chybéjicim snimkiim, které by nebyly zahrnuty v detekci,
ale na vysledném videu by se nachédzely a tim by nam do zobrazeni anomaélie zanasely
dalsi chybu a detekce by piisobila méné presné. Nase aplikace pro detekci anomalii bude
vyuzivat pouze hodnoty soufadnic nosu, krku a trupu. Na obriazku modelu 3.2 to jsou
body 0, 1, a 8, tudiz si musime ze ziskanych hodnot pro kazdy snimek obrazu extrahovat
pravé tyto hodnoty. Souradnice nosu, krku a trupu byly zvoleny, predevsim kvuli tomu, ze
se jejich souradnice béhem chuze ruznych osob prili§ nelisi napriklad na rozdil od rukou
nebo ramenou, kdy zalezi na dané osobé a jejim stylu chiuize. Ale pokud dojde k néjaké
anomalii béhem chiize, tak se hodnoty téchto boda vyrazné lisi od norméalniho pribéhu.
Také timto trochu eliminujeme ztratu dat béhem detekce, kde naptiklad hodnoty soutradnic
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rukou nebo nohou nejsou detekovany s dostatecnou presnosti, kvali tomu Ze se zrovna
nachézeli v zdkrytu za télem.

Z hodnot souradnic si nasledné vytvorime sekvence o velikosti 30 snimki, coz je 1
sekunda videa. Kazda sekvence tedy obsahuje 30 hodnot X a Y pro nami zvolené body. Délka
sekvence se s nejvétsi pravdépodobnosti béhem implementace jesté zméni, protoze riuzné
anomalie maji riznou dobu trvani, tudiz je obtizné urcit idedlni hodnotu bez jakéhokoliv
experimentovani. Takto vytvorené sekvence poté pouzijeme jako vstup pro neuronovou sit,
kterd rozttidi sekvence do t¥id, do kterych nalezi.

3.5 Detekce anomalii

Po studiu nékolika existujicich feseni 2.3.2 a soucasnych trendech v detekci anomadlii a
klasifikaci vzori v datech jsme pro nase feseni zvolili LSTM neuronovou sit. Tento typ
neuronovych siti se bézné pouziva ke klasifikaci nebo detekci anomalii v sekvencich dat,
které jsou na sobé zavisla.

3.5.1 Neuronova sit navrhnuta pro nase reseni

Pro zakladni feseni jsem navrhl neuronovou sit, ktera se sklada ze dvou vrstev. Prvni je
vstupni LSTM vrstva, kterd obsahuje 30 neuronti, prijimajici ndmi navrhnuté sekvence
dat. Vstupni sekvence budou ve tvaru (N x L x S), kde N je pocet sekvenci vytvorenych
ze vstupniho videa, L je pocet snimku a S je pocet vzorku v dané sekvenci. V nasem
navrhu bude L nastaveno na 30 snimkta a S na 6, protoze budeme pracovat s X a Y
souradnicemi 3 bodua. Dalsi vrstva bude vystupni vrstva, kterd se bude skladat z jednoho
neuronu. V této vrstvé bude pouzita aktivacni funkce sigmoid 2.3.1, kterd ndm bude vracet
hodnoty pravdépodobnosti, zda se ve vstupni sekvenci nachézi anomalie nebo nikoliv. Tato
architektura byla inspirovana fesenim pro klasifikaci sekvenci. Vstupni sekvence byla slova
z recenze na film, tyto slova byla zakdédovana do ¢iselné reprezentace a nasledné se snazila

urcit, zda se jedné o kladnou nebo zdpornou recenzi’.

Vstupni sekvence *{ LSTM H Vﬁ&?' }‘Wsedna pravd&podobnost

Obrazek 3.3: Navrh zakladn{ neuronové sité.

3.6 Zobrazeni vystupu

Vystupem aplikace bude video, které na daném chodci pomoci aplikace OpenPose zvyrazni
jeho skelet a na zakladé detekce anomalii ndmi vytvorenou neuronovou siti oznaci snimky s
nalezenou anomalii napisem ANOMALY. Jako vystup z neuronové sité dostaneme oznacené
sekvence o délce 30 snimki, takze jesté pred timto zobrazenim budeme muset vypocitat
vSechny ¢isla snimkti, které obsahuji néjaky abnormalni jev. To zda se jednd o anomalii

"https:/ /machinelearningmastery.com /sequence-classification-lstm-recurrent-neural-networks-python-
keras/
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nebo nikoliv bude na zakladé stanoveného prahu a vysledné detekce, pokud je prah mensi
nez hodnota detekce oznac¢ime poté snimek jako abnormélni. Zékladni hodnota prahu pro
detekci bude nastavena na hodnotu 60, tato hodnota se s nejvétsi pravdépodobnosti bude
béhem implementace a nasledného experimentovani s nasim feSenim ménit tak, aby vysledek
detekce byl co nejpresnéjsi.

3.7 Navrh grafického rozhrani

Pro vyslednou aplikaci budeme také vytvaret jednoduché grafické rozhrani. Toto rozhrani
bude obsahovat tlacitka pro ovladani videa, predevsim jeho spousténi a zastavovani. Kromé
téchto dvou bude nabizet také tlacitko pro vybrani videa, po jehoz stisknuti by se mélo zob-
razit okno, ve kterém se vybere video. Posledni tlacitko, které se bude v rozhrani nachazet
bude poustét samotnou detekci anomalii. Navrh rozlozeni tlacitek je vizualizovan zde 3.4,
pti jeho tvorbé jsem cilil pfedevsim na jednoduché ovladani samotné aplikace.

VIDEO

| SELECTVIDEO |

PLAY || STOP | [ RUN DETECTION

Obrazek 3.4: Navrh grafického rozhrani.
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Kapitola 4

Implementace

Vysledna aplikace byla implementovana v programovacim jazyku Python verze 3.9.2. Pro
tensorflow, keras a Tkinter. Pro vizualizaci ziskanych vysledk a prubéhu jednotlivych
anomalii jsem vyuzil knihovnu matplotlib, k trénovani neuronové sité prostredi Google Co-
laboratory, diky némuz jsem mél pristup ke grafické karté, kterd mi zajistila dostatecny
vypocetni vykon. Kromé vysledné aplikace jsem mimo jiné vytvoril také dataset, ktery
jsem pouzil k naslednému trénovani neuronové sité.

4.1 Tvorba datasetu pro trénovani neuronové sité

Pro trénovani neuronové sité jsem vytvoril vlastni dataset, ktery se skladd z 42 minut za-
znami videi, kterd obsahuji normélni chtizi chodcti a anomaélie jako skok, diep a klik. Z
téchto videi jsem poté vytvoril celkové 3732 sekvenci o délce 20 snimkt. Abychom doséhli
co nejlepsich vysledki, tak na téchto videich se vyskytuje nékolik osob. Tyto osoby se lisily
ve své vysce, pohlavi ale i stylu a rychlosti jejich chtize, ¢imz délaji nase ziskana data z
téchto videi vice obecna. Pomoci aplikace Openpose 2.3.2 jsem extrahoval 2D soutadnice
¢asti lidského téla. Tyto souradnice jsem ulozil do souboru typu csv, kde na kazdém radku
jsou hodnoty pravé pro jeden snimek. Poté jsem takto vytvoreny soubor prosel a za pomoci
natocenych videi jsem se snazil oznacit a roztiidit sekvence s danou anomalii. Timto proce-
sem vznikly soubory se souradnicemi a k nim nalezejici tfidy, do které dané snimky patii.
Trénovani na tomto datasetu tedy probiha tak, Ze na vstup neuronové sité prichazeji hod-
noty souradnic z nékolika po sobé jdoucich radcich naseho souboru, pocet radkh se odviji
od délky sekvence s kterou pracujeme. Vystup neuronové sité je pravdépodobnost, ktera
se snazi odhadnout do jaké tfidy dané snimky patii. Pti trénovani se snazime detekovat
anomalni sekvence, které jsem ruc¢né oznacil jako abnormaélni, tedy obsahujici néjaky ndmi
hledany vzor.

Skok Drep Klik Chuze
Pocet sekvenci 514 533 485 2200
Celkova délka v minutach 5,7 5,9 5,38 24.5
Procentudlni zastoupeni 13,77 14,28 12,99 58,95

Tabulka 4.1: Obsah vytvoreného datasetu.
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4.2 Popis vysledného schématu aplikace

Aplikace, kterou jsem vytvoril, vykonava postupné stejné kroky k dosazeni vysledného vi-
dea, jako jsem navrhnul pred jeji implementaci. Néjaké drobné zmény se projevily napriklad
ve findlnim vzhledu uzivatelského rozhrani, ve finalni architektute neuronové sité a ve struk-
ture dat, které ddvame na vstup neuronové siti. Tyto zmény vSak nemaji vliv na postup
a schéma celkové aplikace, které bylo navrzen a zobrazeno zde 3.1. Cely tento proces je
popsan v navrhu aplikace 3.2. Priklad vysledného vystupu je zobrazen na obrazku 4.2.

Vysledny program je implementovan ve tfech souborech, ktery kazdy obsahuje jednu
tridu, kterd implementuje danou funkcionalitu. V souboru main.py se nachézi tiida App,
kterda nam definuje grafické rozhrani a obsahuje veskerou logiku pro obsluhu tlacitek, které
se nachézi v uzivatelském rozhrani, také zajistuje zobrazeni snimk® nami zvoleného videa.
Je to hlavni ¢ast nasi aplikace, kterd 7idi a spousti veskeré akce.

Trida DisplayVideo, ktera se nachézi v souboru displayvideo.py implementuje otevieni
a ¢teni videl. K dosazeni této funkcionality se pouziva knihovna OpenCV a to predevsim
jejl funkce VideoCapture, pomoci niz se vytvori objekt videa. Poté se na tento objekt vola
funkce read, kterd ndm vraci jednotlivé snimky. Takto ziskané snimky se poté vraci na dalsi
zpracovani do tiidy App a AnomalyDetector.

V poslednim souboru anomalydetector.py se nachazi t¥ida AnomalyDetector, ktera se
stard o samotnou detekci anomalii z videa. Implementuje spousténi detekce skeletu pomoci
OpenPose, nasledné ziskané data predzpracuje pro vstup neuronové sité, spusti detekci
a pripravi jeji vysledek pro zobrazeni na vystup. Béhem tohoto procesu aplikace vytvari
docasné pomocné soubory ve slozce tmp. Tato slozka obsahuje vysledky detekce skeletu
pred jejim dalsim zpracovanim ve formatu JSON. Tyto soubory se nac¢tou a vytvori se z
nich jedno ucelené pole sekvenci pro vstup neuronové sité. Po zpracovani neuronovou siti se
podle jejich vysledkt vytvori pole, které obsahuje ¢isla snimkt videa, které presahuji nami
stanoveny prah pro detekci anomaélie. Takto vytvorené pole se poté vyuzije v tiide App a
to ve funkci update, kde se vytvari vysledné snimky, pokud se zrovna dané ¢islo snimku
nachéazi v nami vytvoreném poli, na vysledny snimek se vlozi napis ANOMALY.

4.3 Implementace neuronové sité pro detekce anomalii

Vysledna neuronova sit, ktera je pouzita k detekci se vyrazné 1isi od piivodné navrhované
neuronové sité 3.5.1, ktera obsahovala pouze dvé vrstvy. Takova neuronova sit se v prubéhu
prace projevila jako nedostatecnd, vzhledem k mnozstvi vzorti, pro které jsme neuronovou
sit trénovali.

Béhem implementace jsem také zménil délku sekvence z 30 snimkt na 20 snimk. Tato
zména je z divodu vizualizace vysledkt detekce na videich. Pii délce sekvence 30 snimku
se vysledné videa jevila jako velmi nepresnd, to prevazné v piipadech, kdy anomaélie byla
mnohem kratsi nez jedna sekunda, ale nase neuronova sif oznacila celou sekvenci jako
abnormélni. Také jsem experimentoval s kratsimi sekvencemi, ale ty ndm neumoznovaly
dostatecnou presnost detekce, protoze neobsahovaly zasadni ¢asti priabéhu anomalii. Expe-
rimenty, kterymi jsem nakonec vybral délku 20 jsou popsany zde 5.1.2.

Jako vstupni vrstva je misto klasické LSTM neuronové sité pouzita Obousmeérnd LSTM
neuronovd sit, jejiz princip jsem vysvétlil zde 2.3.3. Tato prvni vrstva bude obsahovat
26 neuront, pocet neuronil odpovida délce vstupnich sekvenci. Jeji vystup bude nasledné
smérovan do dalsich 2 vrstev. Tyto vrstvy jsou plné propojeny mezi sebou. Obsahuji kazda
52 neuront, coze je dvojndsobny pocet neuronti predchozi vrstvy. VSechny tyto vrstvy k
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jejim aktivacim pouzivaji aktivaéni funkci relu 2.3.1. Posledni vystupni vrstva obsahuje
CtyTi neurony a k aktivaci pouziva funkci softmax 2.3.1, ktera se pouziva ke klasifikaci do
vice nez jedné tridy.

Vstupni sekvence

—

Obousmérna

LSTM
Piné propojena vrstva s PIné propojena vrstva s

52 neurony 52 neurony

J—
Plné

propojené "

vrstvy
e

R R
Vystupni
vrstva
—

Vystupni pravdépodobnost

Obréazek 4.1: Architektura neuronové sité.

4.4 Tvorba grafického rozhrani

Vysledné grafické uzivatelské rozhrani se prilis nelisi od ptvodniho navrhu 3.4. Rozhrani
obsahuje tlac¢itko Play a Stop, které slouzi ke spusténi a zastaveni vybraného videa. Tlacitko
Select video slouzi ke zvoleni videa, na kterém probéhne detekce anomaélii. Po jeho stisknuti
se uzivateli zobrazi vyskakovaci okno, kde si bude moc jednoduse vybrat dané video ve
svém souborovém adresari. Jako zakladni cesta pro vyhledani videa je zvolena slozka, ve
které je umisténa aplikace, pro detekci 1ze zvolit pouze soubory, které konéi koncovkou mp4
nebo avi. Posledni tlacitko, které se v rozhrani nachézi je Run detection, které musi byt
stisknuto pred spusténim videa, pokud se tak nestane aplikace prehraje pouze vybrané video
bez spusténi jakékoliv detekce. Priklad vysledného vystupu, ktery je zobrazen v grafickém
rozhrani je na obrazku 4.2.
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PLAY ‘ STOP | RUN DETECTION |

Obrazek 4.2: Priklad vystupu z aplikace.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole provedu rizné experimenty a vyhodnotim dspésnost mého feseni. Experi-
menty jsem rozdeélil na dvé ¢asti, prvni se zabyva samotnym experimentovanim s riznymi
neuronovymi sitémi a jejich tispésnostmi detekce riznych druhi anomalii nebo jejich kom-
binaci. V podstaté zde zachycuji postupny vyvoj neuronové sité, ktery nastal béhem jeji
implementace a prubézného testovani. Nékteré neuronové sité, které jsem pouzival byly
presnéjsi a uspésnéjsi nez jiné a to vlivem nékolika faktoru, naptiklad postupnym pridava-
nim druht anomalii, které jsem se snazil detekovat jsem musel vytvaret robusnéjsi reseni,
které se dokaze naucit vice vzorti. Druha ¢ast se poté bude zabyvat experimentovani s findlni
verzi natrénované neuronové sité, kdy budu vyhodnocovat jeji presnost a kvalitu detekce
pomoci nasi aplikace na riznych videich.

5.1 Experimenty s neuronovymi sitémi pro detekci anomalii

Experimenty v této ¢asti probihaji na mnou vytvoreném datasetu, kdy jsem ho rozdélil
na trénovaci a testovaci data. Trénovaci data obsahovala 80% a testovaci zbylych 20%
naseho datasetu. Poté jsem navrhnul architekturu neuronové sité, spustil jsem trénovani.
Vyhodnoceni probihalo na zdkladé hodnoty loss a accuracy, jak na trénovacich tak na
testovacich datech. Nasim cilem bylo dosdéhnout co nejnizsi hodnoty loss 2.3.1 a co nejvétsi
hodnoty accuracy na obou druhi datech.

5.1.1 Zakladni neuronovi sit

Pro prvni experimentovani jsem pouzil neuronovou sit, ktera byla slozena ze 2 vrstev. Prvni
byla LSTM vrstva, ktera obsahovala 30 neuronu, druhd byla vrstva vystupni s jednim
neuronem a aktiva¢ni funkci sigmoid. Jednd se o architekturu, kterou jsem navrh pred
zacatkem implementace a experimentovani. Jeji vizualizace je zde 3.3. Délka sekvence je
rovnéz stejnd jako je navrhnutd hodnota a to 30 snimki.

Detekce drepu podle jedné souradnice

Jako prvni anomdlii, kterou jsem se snazil pomoci neuronové sité detekovat byl drep. K
prvnimu experimentovani jsem vyuzil pouze souradnici hlavy a to konkrétné jeji ¥ hodnotu.
Jeji prubéh v ¢ase ma charakteristicky prubéh hodnot a lze jednoduse urc¢it v jaké bodé
dochéazi ke zméné z chiize na dfep. Pro ndzornost jsem prubéh této souradnice vizualizoval
na grafu zde 5.1. Na prvni pohled se zd4, Ze hodnoty zndzornéné v grafu by méli vypadat
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spise opacné, tedy mély by nejdiive klesnout na nizsi hodnoty a poté se vratit do normalu.
Zde tomu tak neni, protoze jsme pri detekci pomoci OpenPose pouzili normalizaci hodnot
na interval od 0 do 1 s tim, ze hodnoty (1,1) se nachazi v pravém dolnim rohu a (0,0) v
levém hornim.
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Obrazek 5.1: Hodnota Y v ¢ase béhem chiize narusené drepem.

Pri detekci anomalie v podobé diepu na zakladé jedné souradnice si vedla tato neuronova
sit velice dobfe. Béhem trénovani se hodnota pifesnosti detekce pohybovala az okolo 95%
a hodnota ztratové funkce byla ke konci trénovani na hodnotach okolo 12%. Pro testovaci
data byla presnost o néco nizsi, ale stdle se pohybovala okolo 90%. Prubéhy vSech hodnot
béhem trénovani a validace jsou uvedeny zde 5.2.
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Obrazek 5.2: Prubéh trénovani.

Detekce drepu na zakladé vice bodu skeletu

V nésledujicim experimentu jsem k souradnicim hlavy pohybujiciho se chodce pridal jesté
hodnoty krku a panve. Jejich ukazkovy pribéh je zobrazen zde 5.3. Tim jsem ziskal vice
hodnot pro trénovani detekce, zaroven se tak zménila i sekvence, ktera slouzi jako vstup pro
neuronovou sit. Pouzivané sekvence jsou nyni nastaveny na tvar, ktery byl navrhnut pred
implementaci, jednd se tedy o (N x L x S), kde L je 30 snimku a S je 6 vzorku pro jeden
snimek. Tyto body na lidském téle by se méli béhem diepu oproti normalni chiizi zasadné
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lisit, souradnice X, by méla zistat témér neménnd po celou dobu drepu a hodnoty Y by
se na rozdil od bézné chize méli vyrazné zménit a opét vratit na pivodni hodnoty zacatku
pohybu.
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Obréazek 5.3: Hodnoty tfech souradnic Y v ¢ase béhem chuize narusené diepem.

Po pridani dalsich souradnic ¢asti lidského téla se predikce pomoci nasi neuronové sité
témér nezmeénila a vysledky, které jsem ziskaval jsou skoro totozné jako pfi pouziti pouze
jedné souradnice. A proto jsem se rozhodl pomoci stejné neuronové sité zkusit detekovat
vice jak jednu anomadlii. K trénovani jsem tedy navic pouzil i data urcéend pro uceni detekce
skoku.

Detekce drepu a skoku

Nase neuronova sit ukézala dobré vysledky pfi detekci jedné anomalie, proto se v tomto ex-
perimentu pokusim pouzit stejnou architekturu pro detekci dvou anomaélii. Druhd anomaélie
bude skok, jehoz pribéh je zobrazen na zde 5.4. Oproti dfepnuti se lisi ve sméru zmény, jeji
velikosti a doby trvani, kdy skok obvykle trva kratsi ¢asovy interval.
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Obrazek 5.4: Hodnota Y v ¢ase béhem chuize narusené skokem.

P1i trénovani si nase neuronova sit opét nevedla viibec spatné. Vysledné hodnoty loss a
accuracy jsou dost podobné hodnotam pri uceni detekce pouze jedné anomalie.
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Obréazek 5.5: Prubéh trénovani.

5.1.2 LSTM neuronova sit rozsifena o plné propojené vrstvy

Nasledujici experimenty budou probihat s neuronovou siti, jejiz architektura bude obsahovat
4 vrstvy. Neuronova sit je vizualizovana na obrazku 5.6. Prvni bude LSTM vrstva s 30
neurony, na ni budou navazovat 2 plné propojené vrstvy 2.3.1, které budou obsahovat 60 a
30 neuront. V téchto vrstvich bude pouzita aktiva¢ni funkce relu 2.3.1. Posledni vystupni
vrstva bude obsahovat 3 neurony a aktivacni funkci softmax 2.3.1. Vstupni sekvence bude
zkracena z 30 snimki na 20, protoze vzor skoku v datech trva kratsi ¢asovy interval, takze
ve vystupni videu detekce by se vysledky jevily jako velmi nepresné.

Vstupni sekvence

LSTM

PIné propojena vrstva s PIné propojena vrstva s
60 neurony 30 neurony

J—
Plné
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—

—
Vystupni
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Vystupni pravdépodobnost

Obrazek 5.6: Architektura neuronové sité.
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Detekce drepu a skoku

V prvnim experimentu s nové navrzenou neuronovou siti jsem se pokusil stejné jako v
poslednim experimentu provést detekci diepu a skoku a pouzil jsem opét pouze 3 souradnice
lidského téla, tudiz se nebude ménit ani vstupni sekvence.
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Obréazek 5.7: Prubéh trénovani.

Vysledek experimentu je podobny jako vysledek predchoziho, jediny maly rozdil, kterého
si mezi témito grafy muzeme vsimnout je vétsi rozdil mezi trénovacimi a valida¢nimi daty,
pro obé sledované hodnoty.

Detekce drepu a skoku pomoci kratsich sekvenci

Jako dalsi experiment provedeme rozsifeni vstupni sekvence o hodnoty ramen, lokti a
boku. Také se pokusim zjistit, jaké vysledky bude tento model mit pro sekvence kratsi nez
20 snimku a to konkrétné 15. Sekvence je tedy ve tvaru (N x 15 x 18). Vysledek trénovani
je zobrazen na nasledujicim grafu 5.8.
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Obréazek 5.8: Prubéh trénovani.

7 vysledku je vidét, ze tento model se nedokédzal dostatecné presné naucit detekovat
anomalie v sekvencich o délce 15 snimki. Vysledné hodnoty loss jsou prilis velké a béhem
trénovani se témér neméni, nejspise zde dochazi k overfittingu, tento jev je popsan zde 2.3.1.
Doslo k tomu asi diky tomu, zZe sekvence o 15 snimcich neni dostatecna pro popsani vzoru
pro diep. Jak miizeme vidét zde 5.1, celkovy pribéh anomélie miize trvat az cca 125 snimkii.
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Proto jsem se pokusil pomoci stejného nastaveni provést tento experiment znovu, tentokrat
s délkou sekvence 20 snimku a zjistit, jak se tyto dva modely budou lisit.
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Obréazek 5.9: Prubéh trénovani.

Po provedeni tohoto experimentu a porovnani vysledku trénovani na dvou rtuznych dél-
kéch sekvenci jsem zjistil, ze pro detekci diepu a skoku bude mnohem vice vhodna sekvence
o délce 20 snimkd, tudiz tuto hodnotu budeme pouzivat i béhem dalsich experimentti.

5.1.3 Obousmérna neuronova sit

K dalsimu vylepSeni neuronové sité pro detekci anomalii v chiizi chodcti budeme experimen-
tovat s obousmérnou LSTM neuronovou siti. Neuronova sit, pouzita v nasledujicich experi-
mentech se bude sklddat z celkem 4 vrstev a je zobrazena zde 4.1. Prvni bude obousmérna
LSTM vrstva, kterd bude obsahovat 26 neuroni. Toto mnozstvi neuronti bylo zvoleno podle
poctu hodnot v jedné vstupni sekvenci pro 13 bodi lidského téla. Dalsi dvé vrstvy jsou plné
propojené vrstvy, které budou obé obsahovat 52 neuronti. U téchto vrstev bude stejné jako
v predchozi architektute pouzita aktivacni funkce relu. Posledni vystupni vrstva bude v
zavislosti na poctu anomadlii, které se snazime detekovat bud, obsahovat 3 nebo 4 neurony.
Aktiva¢ni funkce zde bude softmax.

Detekce drepu a skoku

V tomto experimentu se pokusim pomoci obousmérné LSTM neuronové sité provést detekci
skoku a dfepu, stejné jako v predchozich ptipadech, nyni ale pouzijeme 13 soutadnic lidského
téla. Z ptivodnich 9 provedeme rozsiteni o hodnoty souradnic dlani a chodidel. V. OpenPose
modelu 3.2 se jedna o body 4, 7, 11 a 14.

Tento novy model se stejné jako dva predchozi osvédcéil pri detekci dvou anomélii a
béhem trénovani dosahoval kvalitnich vysledki.

Detekce drepu, skoku a kliku

Nyni se pokusim vytvorit model, ktery dokaze detekovat tfi ruzné anomadlie najednou.
Pomoci této architektury neuronové sité se mi podatilo provést detekci dvou anomalii, proto
se pomoci stejné neuronové sité pokusim pridat dalsi. Prabéh kliku by mél byt dostate¢né
odlisny od ostatnich anomalii, zdroven by se mél idedlné vejit do sekvence o délce 20 snimkii,
jeho délka trvani bude hodné podobnd diepu.
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Obrazek 5.10: Pribéh trénovani.
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Obréazek 5.11: Priabéh trénovani.

Vysledky trénovani detekce tii anomalii dosahuji podobné vysokych hodnot jako tréno-
vani detekce pouze dvou. Tento model pouziji v dalsi ¢asti této kapitoly a to k testovani
celkové funkcionality aplikace na nékolika videich.

5.2 Testovani vysledné aplikace

V této casti experimenti se zamérime na vyslednou aplikaci, vyzkousime si pomoci ni
detekci anomalii na riznych moznych scénarich a vyhodnotime si jeji presnost. Prvni ¢ast
této kapitoly budeme vénovat vlivu vzdalenosti chodce od kamery na vysledky detekce
nasi aplikaci. Dalsi experimenty se poté zaméri na rizné sméry pohybu chodce, naptiklad
diagonalné, misto bézného prechézeni ze strany na stranu.

5.2.1 Presnost detekce v zavislosti vzdalenosti chodce od kamery

Pri prvnim experimentovanim s vyslednou aplikaci jsem testoval presnost detekce v zavis-
losti na vzdalenosti chodce od kamery. Pro tento ticel jsem natocil nékolik videi v rtiznych
vzdalenostech. Vzdalenosti jsem zvolil 2, 3, a 4 metry. Hodnoty cca do 3 metri by méli
odpovidat hodnotam z videi ziskanych spiSe ve vnitinich prostorach, také nas dataset byl
vytvoren zhruba za téchto podminek, takze se d& ocekévat vyssi dspésnost pravé pro tyto
hodnoty. Delsi vzdalenosti by poté odpovidaly napriklad né¢jakym kameram umisténym ve
vétsich chodbéach nebo venkovnich prostorech. Pro ukazku, jaky ma vliv vzdalenost na pri-
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béh anomédlie jsem vytvoril graf 5.12, ktery zobrazuje Y hodnotu hlavy béhem dfepu v
testovacich videich. Z tohoto grafu je jednoznac¢né vidét, ze vzdalenost vyznamné ovliviiuje
velikosti hodnot souradnic. Pokud je chodec ve vzdalenosti 2 metrt nebo 6 metrid, budou
se hodnoty béhem anomalie 1iSit téméi dvojnasobné.

Nejdiive jsem tedy provedl experimentovani se zabéry ze vzdalenosti 2 metri od kamery.
Video, které jsem pro tyto tcely vytvoril obsahuje kazdou ze t¥i anomélii presné desetkrat.
Pro validaci jsem nejdiive spustil samotnd videa a vizudlné vyhodnocoval ispésnost detekce
na zakladé video vystupu. Pii tomto experimentu si nami vytvoreny model vedl velmi
dobrie, kdyz detekoval anomaélie s presnosti az 93% a béhem testovani nedoslo k zaddnému
Spatnému oznaceni chuze, jako anomaélie. Po zkontrolovani, zda probiha samotna detekce
spravné, jsem sledoval, zda jsou dané anomalie spravné oznacovany do ptislusnych kategorii.
Spravna detekce anomaélie dfepu probéhla v tomto pripadé vzdy, jeji primérnad hodnota
byla 60%, maximalni detekovand hodnota byla 87% a nejmensi 45%. Nejlepsich hodnot
dosahovala detekce kliku, kterd probéhla spravné v kazdém pripadé a dosahovala primérné
nejvyssich hodnot. Prumérnd hodnota pravdépodobnosti, Ze se jednd o klik byla 88,3%.
Posledni anomalie je skok, pro ktery jako jediny doslo ke 2 selhanim detekce. Jeho primérna
hodnota detekce byla byla také nejnizsi a to 51%, pokud zapocitdme i dvé selhdni, bez nich
by tato hodnota byla 63%.
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Obréazek 5.12: Srovnani pribéhu hodnot jedné souradnice lidského téla, v porovnani v riz-
nych vzdalenostech od kamery.

P1i videu ze vzdalenosti 3 metru si opét model nevedl Spatné, jako anomalii oznacil 24
pripadu ze 30, coz znamend presnost 80%. U tohoto videa se jiz vyskytnulo par piripad,
kdy byla chiize oznac¢ena chybné jako anomaélie, to se stalo pfesné ve dvou pripadech béhem
celého 4 minutového videa. Pri sledovani, zda je anomalie zafazena do spravné kategorie,
jsem dostal pro dfep prumérnou hodnotu detekce 55%, bez selhéni detekce. Tato anomélie
méla nejvétsi chybovost v tomto experimentu, kdy byla pétkrat neoznacena. Dalsi anomalii
je klik, ktery mél prumérnou detekci 85% a ani jednou detekce neselhala. Detekce skoku
byla sprdvné pro 7 pfipada, primérnd hodnota detekce byla §8% bez selhani.

Posledni video, které obsahuje zdznam ze vzdalenosti 4 metri mélo opét o néco mensi
presnost néz predchozi videa. Presnost se pohybovalo okolo 73%. Béhem testovani se ale
zvysil pocet Spatné oznacenych sekvenci jako anomalie. Tento jev se zde objevil sedmkrat.
Také se vysledné video s detekci jevilo o néco méné presné nez ty predchozi. Presnost
detekce dfepu byla v tomto experimentii velmi nizka, detekce selhala pro 5 piipadi z 10,
a prumérnd hodnota byla bez selhdni /2%. Detekce kliku si opét vedla nejlépe, nedoslo
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Obrézek 5.13: Rozdil vzdalenosti na snimku z videa.

k zaddnému selhani a prumér detekce byl 70,7%. Béhem detekce skoku doslo ke 2 selhéni,
presnost detekce se opét o snizila a to na 45,8%.

Vzdilenost  Celkovd, pfesnos t Presnost detekce  Presnost detekce Presnost detekce

dfepu skoku kliku
2 metry 93% 60% 63% 88,3%
3 metry 80% 55% 58% 85%
4 metry 73% 42% 45.8% 70,7%

Tabulka 5.1: Shrnuti experimentu pro jednotlivé vzdalenosti.

Experimenty jsou shrnuty v tabulce 5.1, kde jsou uvedeny ziskané hodnoty pro kazdou
anomalii i celkovou presnost pro danou vzdéalenost. Hodnoty jsou procentualni detekce pro
danou anomalii.

5.2.2 Presnost detekce v zavislosti na (ithlu chize vzhledem ke kamere
Chiize po diagonale

Béhem tohoto experimentu pracuji se scéndrem, kdy se chodec pohybuje z jednoho rohu
do druhého tzv. diagondlné a nikoliv pouze zleva do prava. Opét jsem vytvoril testovaci
videa a zndzornil na grafu 5.14 pribéh Y soufadnice pro koleno a panev chodce. Je zde
porovnani chiize po diagonéle a chiize pouze ze strany na stranu. Na prvni pohled je vidét,
ze se tyto pribéhy od sebe lisi, Y soutadnice pfi chiizi po diagondle pribézné roste nebo
klesa a nedrzi si stabilné jednu hodnotu.

Prubéh samotné anomalie, neni az tak smérem pohybu ovlivnén, protoze p¥i anomali-
ich, které jsme zvolili k detekci dojde v podstaté vzdy k zastaveni. Tomu také odpovidaji
vysledky experimentovani, kdy se ziskané hodnoty zase tolik nelis{ hodnotam ziskanym z
predchoziho experimentu a celkové jsou velmi dobré. Presnost detekce a jeji tspésnost je
zde spise znovu ovlivnéna vzdalenosti od kamery, nez smérem, kterym se zrovna chodec
pohyboval.

Chiize proti kamere

Béhem tohoto experimentu budeme uvazovat situaci, kdy se chodec pohybuje ¢elem nebo
zady primo ke kamefe. Myslim si, Ze béhem tohoto experimentu nedostaneme prilis presné
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Obréazek 5.14: Vlevo se nachazi prubéh souradnic lidského téla pri chuzi z jedné strany na
druhu. Vpravo jsou hodnoty pro chtizi po diagonale.

Obrézek 5.15: Ukazka chiize po diagonéle ve videu.

hodnoty detekce, protoze soutadnice bodi, které pouzivame k detekci budou dosahovat
velmi odliSnych hodnot nez pii bézné chuzi ze strany na stranu. Tento typ pohybu je
zobrazen na obrazku 5.17, ktery obsahuje nékolik snimka takového videa. Pro ukazku jsem
také vytvoril graf 5.16, ktery zobrazuje prubéh dvou soutadnic béhem tohoto pohybu. Na
obrazku vlevo je chlize narusend diepem, na druhém je chiize se skokem. Z grafu je vidét,
ze se priubéh anomadlie uz znatelné lisi od norméalu a to predevsim béhem jeho zacatku a
konce. Toto je nejlépe pozorovatelné u skoku, kdy se pohyb chodce nemusi zastavit, tudiz
se jeho kone¢na hodnota uz nevrati do ptvodni.

Béhem experimentovani se naplnila moje ocekavani a presnost detekce se pohybovala
okolo 55%, kdy natrénovany model dokézal detekovat nékteré diepy a kliky, ale nedokézal
detekovat ani jeden skok. Navic se zde objevilo velké mnozstvi Spatnych oznaceni sekvenci,
které neobsahovaly zddnou anomalii a to predevsim ke konci videa, kdyz se ¢lovék nachazel
celem v blizkosti kamery. V takové situaci nas model detekoval anomadlii skoku.
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Obrazek 5.16: Srovnani pribéhu hodnot souradnice bodu lidského téla pti chiizi primo
naproti kamefte. Vlevo je chiize narusend diepem, vpravo je chlize se skokem.

Obréazek 5.17: Ukazka chiize chodce pfimo naproti kamere.

5.2.3 Presnost detekce béhem experimenti

V této casti se zamérim na video vystup, ktery ziskdvame z nasi aplikace. Konkrétné na
jeho pfesnost oznaceni dané abnormalni sekvence. Béhem testovani aplikace jsem si nemohl
nevsimnout urcité nepresnosti ve vystupu. Napriklad pokud se dany chodec pohybuje a
tésné jesté pred tim, nez zac¢ne ménit svij pohyb z chize na danou anomadlii, zobrazi se
na videu napis znacici néjaky abnormalni jev. Myslim si, Ze tato nepresnost je zpusobena
nékolika faktory. Jeden z nich je délka sekvenci, které vytvaiime. Pokud bychom nastavili
jeji hodnotu napriklad na 30 snimki, tedy 1 sekundu videa, byla by tato nepfesnost jesté o
néco vice znatelna. Bohuzel zde neni uz vice moznosti pro zlepseni, protoze béhem trénovani
a experimentovani s neuronovymi sitémi jsem dospél k tomu, ze délka 20 snimki je nejmensi
mozna, pri které stidle dochazi k presné detekci. Dalsi faktor je vytvareni sekvenci ze vstupu.
Pokud zrovna nastane situace, kdy je na konci sekvence néjaky utrzek zac¢atku anomélie,
dochéazi naopak ke zpozdénému zobrazeni, kdy se zbytek promitne az v dalsi sekvenci, tudiz
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muze dojit ke zpozdéni az cca 20 snimki, coz ve vysledku je 0,66 sekundy. Béhem tohoto
Casu se muze stat, ze cely déj anomalie skonci, napiiklad skok ma podobnou dobu trvani.
Vysledek se bude tedy jevit nepresné i kdyz detekce probéhla v poradku.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem prace bylo vytvorit aplikaci, kterd dokaze na vstupnich videich detekovat anomaélie
v chiizi chodct.

Béhem prace jsem nejdfive nastudoval potfebnou teorii tykajici se neuronovych siti a
strojového uceni, poté jsem se zaméril na jiz existujici podobna feseni. Veskeré tyto zis-
kané znalosti a informace jsem nésledné sepsal v prvni ¢asti mé bakalarské prace. Nasledné
jsem vytvoril navrh, jak by mohla vyslednd aplikace pracovat a tento vytvoreny navrh
jsem se snazil implementovat, béhem tohoto procesu jsem ziskaval dalsi rozsirujici znalosti
a prubézné puvodni navrh upravoval a ménil az do vysledné podoby nasi aplikace, ktera
dokéze detekovat 3 anomalie a to skok, dfep a klik. K naimplementovanému programu jsem
nasledné vytvoril i grafické uzivatelské prostfedi, které umoznuje jednoduché zachéazeni s
aplikaci. Kdyz byla tato prace hotova, presel jsem k experimentovani s vyslednym pro-
duktem. Béhem experimentt jsem objevil i slabsi stranky mého teseni, jako je naptiklad
detekce anomalii v chtizi chodct, ktefi se nachézi ve vétsi vzdalenosti od kamery nebo se-
lhani detekce, kdyz se chodec pohybuje celem nebo zady ke kamere. Mezi silnéjsi stranky
patii detekce na kratsi vzdélenost, cca do 3 metri. Natrénovany model pti videich chodcti,
kteri byli vzdéleni 2 metry od kamery dosahoval presnosti detekce anomdlii 93% a u vi-
def ve vzdalenosti 3 metru presnosti 80%. Béhem experimentu jsem také ovéril funkénost
feseni pri pohybu chodcu ve videu po diagonale, kdy model dokéazal detekovat anomalie s
dostatecnou presnosti pro jeho pouziti pri tomto scénari. Myslim si proto, Ze by bylo moje
feseni pouzitelné pro kamerovy systém ve vnitinich prostorach budov, napriklad chodby.

V préci by se dalo pokracovat naptiklad rozsifenim pro sledovani danych osob a detekci
anomalii v jejich chtizi. Moje feseni dokaze provadét detekci anomalii chodci, ovSem v ramci
detekéniho okna musi vzdy byt jeden chodec. Toto by $lo odstranit pridanim sledovacich
algoritmt, ktery by dokazali od sebe odlisit jednotlivé osoby. Myslim si, ze toto rozsifeni by
nemuselo byt tézké naimplementovat, ale celkovou aplikaci by mohlo zna¢né zpomalit, proto
jsem se rozhodl tuto funkcionalitu nepodporovat. Jako dalsi by se urcité nabizelo rozsireni
o detekce dalsich anomalii, k dosazeni tohoto cile by bylo predevsim nutné rozsirit dataset,
ktery byl pouzit k uceni neuronové sité. K rozsifeni datasetu se rovnéz nabizi vytvoreni
dalsich videi z vétsi vzdalenosti, aby se vylepsila presnost detekce i u tohoto scénare.
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