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Linus Blomqvist 2020-08-21

Sammanfattning

Allt fler misshandelsbrott sker i Sverige enligt Bra. For att reducera detta kan
det som fangats pd overvakningskameror anvéndas 1 brottsutredningar, for att
senare anvidndas som bevismaterial till att doma den eller de skyldiga till
brottet. Genom att optimera Overvakningen kan foretag anvinda sig av
automatiserad igenkdnning. Automatisering for igenkdnningen av normala
kontra onormala beteenden gér att 16sa med djupinldrning. Syftet med denna
undersokning dr att finna en ldmplig modell som kan identifiera det onormala
beteendet (till exempel ett slagsmal). Modell arkitekturen som anvindes under
projektet var 3D ResNet, eftersom den klara av en djupare arkitektur. Ett
djupare nétverk, innebédr béttre prediktion av problemet. 3D ResNet-34 var den
modell arkitekturen som gav hogst noggrannhet med 93,33%. Implementering
av projektet utfordes i1 ramverket PyTorch. Undersokningen har visat att med
hjdlp av Overford inldrning gar det att ateranvinda kunskap fran fortrdnade
modeller och applicera dessa kunskaper pé det aktuella problemet. Detta bidrar
till en mer pélitligare modell med noggrann prediktion pd nytt dvervaknings
material.

Nyckelord: Djupinlirning, PyTorch, 3D CNN, 3D ResNet
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Abstract

According to Bra, more assault crimes are taking place in Sweden. To reduce
this, information that was captured on surveillance cameras can be used in
criminal investigations, to convict the perpetrator or perpetrators of the crime.
To optimize monitoring, companies can use automation. Automation of the
recognition of normal versus abnormal activities can be solved with deep
learning. The purpose of this study is to find a suitable model that can identify
the abnormal activity (for example, a fight). The model architecture used
during the project was 3D ResNet, because it was capable of handling deeper
architectures. Having a deeper network means better prediction of the problem.
3D ResNet-34 was the model architecture that gave the highest accuracy with
93,33%. Implementation of the project was carried out in the framework of
PyTorch. The study has shown that with the help of transfer learning it is
possible to transfer knowledge from pre-trained models and apply this
knowledge to the current problem. This contributes to a more reliable model
with accurate prediction for new surveillance footage.

Keywords: Deep learning, PyTorch, 3D CNN, 3D ResNet
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Terminologi

Forkortningar

ANN Artificial Neural Network (Artificiella Neurala Natverk)

CCTV Closed-Circuit TeleVision

CNN Convolution Neural Network (Faltningsnétverk)

CUDA Compute Unified Device Architecture

KTH Kungliga Tekniska Hogskolan

NVIDIA Nvidia Corporation (Amerikanskt elektronikforetag)

ResNet Residual Network

RGB Rott, gront och blatt

SGD Stochastic Gradient Descent

SGDR Stochastic Gradient Descent With Restarts
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1 Introduktion

1.1 Bakgrund och problemmotivering

Under 2019 anmaéldes omkring 84 600 misshandelsbrott i Sverige. En 6kning
pa 3 % sedan 2018 [1]. Ett sétt att forsoka att reducera misshandelsbrotten i
Sverige och o©ka sdkerheten 1 offentliga miljéer anvinds det
overvakningskameror (CCTV).

For att identifiera avvikande beteenden inom offentliga miljéer behover en
ménniska titta pa videon och identifiera forloppet. Materialet gor det ocksé
mojligt att analysera misshandelsbrottens innehall under brottsundersdkningar.
Till stor del sker analysen av materialet frdn Gvervakningskamerorna av
ménniskor som fatt utbildning och arbetar med att analysera materialet bade i
realtid och 1 efterhand. Ett sitt att effektivisera och spara samhéllets resurser ar
att anvdnda djupinlérning till denna analys.

Att applicera djupinldrning pa 6vervaknings sektorn kan vara ytterst virdefullt
av den anledningen att algoritmen kan identifiera och automatisera
overvaknings processen. Detta sker dd& med en modell som identifierar
“onormala” beteenden 1 samma stund som de sker och sedan larmar
personalen. Den djupinldrning vi ser idag har gjort stora framsteg inom
igenkdnning av olika aktiviteter. Tekniken har vidareutvecklas for att fa bukt
med att urskilja “normala” beteenden kontra “onormala” beteenden sidsom
misshandel eller slagsmal.

Det som for oss méanniskor kan verka trivialt att urskilja fran en video éar
svarare for en djup maskininldrningsmodell. Det svaraste med modellen &r att
processa och prediktera rum- och tidsméssiga egenskaper. For varje ar skapas
bittre modeller for att efterlikna och tolka vérlden 4t oss. Ett problemen med de
olika djup maskininldrningsteknikerna for igenkdnning ar att de behdver
mycket visuell data for att bygga en bra inldrning. Inom det aktuella omradet,
slagsmédl och misshandel, finns det idag inte tillrdckligt bra och stora
datamdngder. Detta gor att de modeller som tas fram har svérare att prediktera
sitt beslut om vad som sker i ett klipp fran en dvervakningsvideo.

Syftet med denna studie &r att undersoka hur vdl maskininldrningskonceptet,
overford inldrning, Overkommer problemet med att tréna pad en mindre
datamédngd. Med overford inldrning gér det att ateranvénda en fortranad modell
som utgdngspunkt for en annan modells problem.

Studien studerar dven hur komplex/djup en modell behdver vara for att bidra
till ett rétt beslut for igenkénning av “onormala” beteenden.
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1.2 Syfte

Syftet med arbetet dr att undersoka hur vdl en modell 4r ldmpad f{or
igenkdnning av en handling/hdndelse genom att anvdnda en fortrdnad modell
pa storre datamédngder samt att utvirdera modellen med olika komplexa
arkitekturer.

1.3 Mal

® Analysera anvindningsomradet for en djup inldrningsmodell inom
slagsmaélsigenkénning (fight recognition).

e Anvind en modell som &r lampligast att implementera/designa for
problemet, sd att det gér att bestimma om videoklippet frdn en
overvakningskamera speglar ett slagsmal eller inte.

e Implementera modellen i Python utifran ramverket PyTorch.

e Utvdrdering av hur noggrann prediktionen &r for modellen pa
overvakningsfilmen gentemot andra arkitekturer av modellen.

1.4 Avgransningar

Arbetet fokuserar pa omradet ‘“aktivitetsigenkdnning” och mer specifikt
“slagsmalsigenkdnning”. Modellen implementeras 1 Python ramverket
PyTorch som gor det mgjligt att anvénda djupinldrningstekniker. Arbetet ger
en forstaelse for hur processen fran en dvervakningsfilm till ett modellbeslut
gér till.
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2 Teori

Kapitlet inleds med en 6versiktlig introduktion dver maskininldrning (machine
learning) och djupinldrning (deep learning).

Direfter tas det upp hur en modell tar in information som visas pd en video och
vilken teknik som ledde fram till detta.

Efter det introduceras hur modellinlirning och trdning fungerar samt hur
modellen ResNet fungerar. I sista delen av teorin forklaras konceptet dverfor
inldrning och ramverket PyTorch.

2.1 Djup maskininlarning

Istdllet for att koda egna regler for ett program, sd kan en algoritm utfora
reglerna at oss. Detta kallas for maskininldrning och innebdr att anvénda
algoritmer for att analysera data, ldra av data och sedan gora en prediktion av
nya data.

Klassisk programmering
"l

Data ————»
Svar
Regler ———»
L
Maskininlarning
Data ——»
Regler

Svar ——»

Bild 1. Visar pad skillnaden mellan klassisk programmering och maskininldrning.

Som bild 1 visar behdver en maskininldrningsmodell indata (som fors in 1
modellen) i form av data och vad den rétta data representer (svar). Med indatan
skapar modellen regler. Utifran dessa regler gar det att testa modellens
noggrannhet for prediktionen pa nya indata.

Definition for noggrannhet (accuracy):

Korrekt klassificierad data
Totala dataméngden

Noggrannhet =
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Djupinldrning  (djup  maskininldrning) 4r ett underomrdde inom
maskininldrning. Dess algoritmer dr inspirerade av hjdrnans neurala nétverk.
Darfor kallas de for artificiella neurala nitverk.

Utdata

[ Poaio N
Dendrit f A
Synaps ‘\\X*)
Ranviernod < ‘a’/;-\ .
Cellkropp L 2 } //_, ,_\\
Indata — Indata — /™ / \
((x3) j—> Utdata
R \ /
b /
. ~— ol
Schwanncell Py e
. . f/ N
Cellkarma Myelinskida \)\{q )
Biologisk neuron/nervcell Artificiell neuron

Bild 2. Till vénster visas en biologisk neuron och till héger en artificiellt neuron.

ANN ér uppbyggd av vad som kallas neuroner. Bild 2 illustrerar en artificiell
neuron som &r inspirerad frdn en biologisk neuron. Dessa neuroner &r
organiserade i lager och det kan finnas fler lager i ett ANN.

Ett ANN 1 sin enklaste form bestér av ett indata lager, ett dolt lager, samt ett
utdata lager. For att anges som ett djupt nitverk behdvs det mer dn ett dolt
lager som bild 3 nedan visar pa.

Dolt lager 1 Doit lager 2

Bild 3. Ett djupt artificiellt neuralt ndtverk, eftersom det bestdr av ett indata lager, tvd dolda
lager samt ett utdata lager.

Det finns olika lager for olika uppgifter till ett ANN. Det som visas ovan i bild
3 ar kompakta (dense) lager och anvénds till att koppla ihop indata med utdata.
Faltnings lager (convolutional layers) dven kallad konvolution lager, dr béttre
pa att hantera arbeten med bilder. Konvolution lagrets indata kallas for
in-kanaler och dess utdata kallas de for ut-kanaler. Med konvolution lager gar
det att skapa ett CNN [2], som anvénds for bildigenkénning [3].
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2.2 Igenkanning/klassificering

For att forstd igenkdnning/klassificering, &r det bra att ha i grunden vad som
skiljer en handling fran en hindelse.

2.2.1 Handling (action): Ar ett rérelsemdnster utifrdn en aktivitet. Exempel pa
detta dr en cyklisk handling; att springa och en icke-cyklisk handling; att
hoppa. Exempel pé detta ses 1 bild 4 nedan.

I EEED DT
ﬁ%ﬂlq“"'&&

Bild 4. Overst visar pd spring rorelser och den nedre hopp rorelser.

2.2.2 Hiéindelse (event): Ar flera primitiva handlingar i en ordnad uppsittning
med ett specifik mal. De ér fortfarande en handling men gar att omformulera
till en hindelse. Ett exempel ar hdcklopning dér “springa” och “hoppa” ar
handlingarna som illustreras i bild 5.

Bild 5. En hdndelse om hdcklopning.
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2.3 Video igenkanning

Med aktivitetsigenkdnning menas att klassificera en handling eller héndelse 1
videoklipp. Ett videoklipp &r en ordnad uppséittning av bilder av en fixerad
lingd med samma upplosning. Fran en enstaka bild dr det svart att urskilja en
handling utan dess rorelse men med en uppsittningen av bilder i form av en 3D
volym idr detta mer dtkomligt. Déarfor behdver en modell ett videoklipp for att
ta del av helheten av en héndelse.

Inom omréddet datorseende (computer vision) har det studerats mycket kring
hur det gér att extrahera informationen frdn rum- och tidsméssiga egenskaper
(spatio-temporal features).

Tidigare inom datorseende, skedde extrahering av bilder i form av handgjorda
funktioner (hand-crafted features). Tony Lindeberg och Ivan Laptev frdn KTH
tog fram ett forslag pd spatio-temporal interest points [4] genom att utoka
Harris horndetektorer till 3D som illustreras i bild 6 nedan.

Vifta med armarna : Ga

i 7 /&
& A .%5; 1 | 88 'a. . 5

7. Tid Td

R

X

Bild 6. Tre olika videoklipp ddir en handling dr om boxning, en handling om en person som
viftar med armarna och en handling om en person som gar. For varje videoklipp visas en
uppsdttning bilder som en 3D volym f6r rumsliga och tidsmdssiga egenskaper. Spatio-temporal
interest points (de svarta prickarna) gor det majligt att urskilja rorelserna [5].

Med tiden har det tillkommit allt mer data 1 vérlden. Vilket har medfort att
forskningen inom handgjorda funktioner inte é&r tillracklig ldmpade f{Or
storskaliga datamingder. Aven grafikkortets parallellbearbetning har blivit allt
mer kraftfullare (CUDA, fran NVIDIA)[6]. Detta har gjort att CNN har gjort
stora framsteg inom datorseende istdllet. Anledningen &r att CNN’s klara av att
hantera storre dataméangder.
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2D CNN har visat ett bra resultat inom aktivitet igenkdnning [7]. Problemet
med 2D CNN’s dr att de tar in de rumsliga egenskaperna fran bilderna vid
inldrning. Detta illustreras i bild 7 nedan.

S Utdata
H Indata

Bild 7. En 3D volym utav en uppsdttning bilder (ett videoklipp), har en upplosningen av

H x B x K (Héjd* Bredd x Kanaler), ddr K dr antalet firgkanaler for RGB. Genom att
anvdnda volymen som indata till 2D CNN modellen , resulterar det i att utdatan blir en 2D
bild.

Utifrdn detta har 3D CNN blivit mer populédra eftersom de kan extrahera de
rumsliga egenskaperna men dven de tidsmissiga egenskaperna frén en video
[8]. Detta gor att det gar att identifiera vad det &r for handling eller handelse
som illustreras i videon enligt bild 8 nedan.

H indata Utdata

Bild 8. Samma 3D volym som i bild 7. Den tidsmdssiga egenskapen bevaras och resulterar i en
ofordndrad volym efter att ha blivit applicerad till ett 3D CNN.
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2.4 Inlarning for CNN

Optimeraren gor det mojligt for djupa ndtverk att skapa sig kunskap om
informationen (data). SGD anvénds for att stegvis hitta den globala minimum
punkten for modellens fel funktion (error function)[9]. Hur stora “steg” som
SGD tar, kallas for inldrningshastighet (learning rate) och illustreras i bild 9.

/ /

L 4
v
v

Bild 9. De yttre diagrammen indikerar pa ett for litet (sma steg) eller for stort virde (stora
steg) pd inldrnings hastigheten. Diagrammet i mitten visar pd det optimala viirdet.

For inte ta for stora steg med SGD och skjuta 6ver globala minimum punkten,
anvinds en schemaldggare (scheduler). Schemaldggaren ser till att att
inldrningshastighetsvariabeln dndras fran det angivna startvardet till ett relativt
litet vérde.

Det finns olika schemaldggare och det kan vara svéart att hitta den optimala
minimum punkten med vissa av dem. I bild 10 visas tvd olika typer av
schemalédggare.

A A
Inlarningshastighet/ Inl&rningshastighet/
learning rate \ learning rate

L
S i

\\
[ [

.
Epok - Epok -

Bild 10. Grafen till vinster visar pd en linjdr reducering for inldrnings hastigheten och grafen
till héger visar pd en stegvis reducerings metod.
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SGDR anvinder en cosinus cyklisk inldrningshastighetsschemaldggare i
kombination med SGD. Detta bidrar till att inldrningshastigheten reduceras
med en halv cosinuskurva.

Med en komplexare modell kan det uppsta fler lokala minimum. Det som visas
1 bild 11 och &r fordelen med SGDR ér att den anvidnder en periodvis omstart
eller mer specifikt en sé kallad cykel.

Definition for SGDR:

_ i 1 i i T eurr . .. . ..
Ny = Min + 5 (nmax - nmzn)(l + COS(TTE)), ddr t dr tidpunkten for
inldrningshastighet n , (nim.n , Nwax) Gr intervallet for inldrningshastighet, T ey dr antalet

epoker sen senaste omstart och T dr antal epoker under en cykel.

learming rale)

Py
LS

nlémingshastighet |

Epoker/Tterationer

Bild 11. Tre stycken cykler (omstarter).
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Dessa omstarter mdjliggdr att modellen inte fastnar i ett lokalt minimum. Vid
en omstart Okar namligen inldrnings hastigheten enligt bild 12, vilket medfor
att modellen kan ta ett storre steg ut ur det lokala minimumet. Dérfor ar det bra
att vilja ett storre virde pa inldrningshastigheten dn det optimala virdet for att
inte hamna 1 ett annat lokalt minimum [10].

Omstart  Cykel 1 »

v

Bild 12. Tva cykler som medfor att SGDR hittar det globala minimumet vid den andra cykeln.

Ett sétt att spara dessa olika cyklar &r med Snapshot Ensembles som illustreras
i bild 13. Det gor att om det globala minimumet &r funnet tidigt under
traningen, gar det att anvinda denna Ogonblicksbild (snapshot) senare vid
testningen av modellen [11].

Bild 13. Tva bilder av nivakurvor for samma graf, ddir réda kurvor dr globala maximipunkter
och blda kurvor dr globala minimipunkter. Bilden till vinster dr optimerings processen for
SGD med en standard schemaldggare. Bilden till héger dr SGDR som hittar flera minimum
med hjdlp av Snapshot Ensembles [11].

10
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Korsentropiskattning (Cross entropy) dr en felfunktion som SGDR funktionen
forsoker minimera sa att modellens inldrningen blir béttre.
Korsentropiskattning anvinds framfor allt vid klassificering av fler kategorier,
men gar dven att anvinda vid bindra problem ocksd. Efter att hela
traningsdataméingden har gétt igenom modellen (dven kallad en epok),
berdknas felet sd att:

Fel = Modell prediktion (model prediction) - Kategori
&
Fel=y-y

Definitionen for korsentropiskattning (C):
CO L y)= —1Xy xlog(y”))

Vanligtvis dr korsentropiskattning kombinerad med SoftMax.
I bild 14 anvinds SoftMax som CNN’s sista lager for att normalisera utdatan
enligt sannolikhetsfordelningen for kategorierna.

Definitionen for SoftMax (S):

k
SF,y)= 2 y; % log(ij) ,  dar k ar antalet kategorier
j=1

2.0 0.85

0.3 0.15

Bild 14. SoftMax’s utdata fungerar pda samma sdtt som en kategorisk sannolikhetsfordelning,
med att indata parametrar frdn lagret innan omvandlas till ett tal mellan 0 och 1 samt att alla
vdrden summeras upp till 1.

11
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2.5 Traning for CNN

Innan trining av CNN, ar det vanligt att datamadngden delas upp 1 en trénings,
en validerings och en test datamingd. Sedan under trdningen jamfors
traningsdatamangden mot valideringsdatamidngden for att inte rdka ut for
under- och dveranpassning. Orsaken till under anpassning (underfitting) &r att
modell inte kan klassificera datat som den &r trdnad pd. Detta gora att modell
har svart att reducera felet for trdnings- och valideringsdatamingden.
Overanpassning ir det motsatta, di modellen dr for bra p4 att klassificera datat
som ar 1 trdningsdatamidngden men har svért att prediktera datan frén
valideringsdatamingden samt test datamidngden. Det medfor att felet okar for
valideringsdatamingden under triningen, som bilden 15 nedan visar. S& nir
avvigningen mellan de tvd problemen Overensstimmer, konvergerar felet 1
valideringen och modellen finner sin globala minimipunkt [12].

Optimal

Undelr‘ranpaﬁsning Gvemnpasming

By

Validerings/test data

Fel

/

Tranings data

Modell komplexitet

Bild 15. Visar hur under-/6veranpassning paverkar modellens prediktion av validerings/test
datamdngden. Nér kurvan konvergerar (blir horisontell) dr den optimala felet funnet.

For en béttre inldrning, gir det att normalisera datamidngden. Normalisering
innebdr att datamdngden transformeras till nya virden. En av de vanligare
normaliserings teknikerna dr standardiserad normalférdelning.

12
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2.6 ResNet

Under bildigenkdnningen for en CNN modell, extraherar varje lager mer
komplexa monster fran indatat (bilden/videon). Detta visas pa i bild 16, dar
tidigare lager upptéacker endast kanter m.m men desto djupare in i modellen gar
det att urskilja kompletta objekt.

Lager i mitten av modellen  Lager i slutet av modellen

=

Extraherar kanter och linjer etc ~ Extraherar mindre objekt till  Extraherar kompletta objekt
exempel dgon, drgonbryn och
nisa efc

Bild 16. Visar pa hur lager djupare in i modellen extraherar fler komplexa egenskaper.

I praktiken s& borde en CNN modells fel konvergera med fler lager som kan
upptdcka mer komplexare monster. Det som dock sker utifran ett antal olika
faktorer &r att modellens optimerare har betydligt svarare med triningen. Detta
enligt vad bild 17 visar dé kurvan divergerar (felet 6kar). Detta var ett problem
for niatverket VGG (CNN arkitektur) som forsokte med fler lager men blev allt
samre 1 dess prediktionskapacitet [13].

Generellt natverk

=
o
o
[ g
v o ’
= _— | teorin borde et
natverk konvergera
med fler lager
»

Antal lager i natverket

Bild 17. Hur en djupare modell i teorin ska uppfora sig vid inldrning (bld kurva) medans i
verkligheten har den svarare med detta (orange kurva).

13



Djupinlérning for kameradvervakning
Linus Blomqvist 2020-08-21

Nitverket ResNet underléttar triningen for djupare arkitekturer. Jamfort med
nitverket VGG-16 (CNN arkitektur med 16 lager), gar ResNet att trdna med
flera hundra lager. ResNet bestar av residual block. For varje block finns det
en genvig (shortcut/skip connections) som gor det ldttare for modellen att
undvika den forsvinnande gradienten (vanishing gradient). Om den
forsvinnande gradienten uppstar, betyder det att inldrningen f6r modellen blir
obefintlig. Dock péaverkar inte detta problem CNN modeller [14], i stéllet
uppstdr nedbrytningsproblemet (degradation problem)[15], som ocksd kan
uppkomma for djupa nitverk. Nedbrytningsproblemet ar att ndtverk med farre
lager som presterar generellt sett béttre dn djupare nédtverk fér samma problem.

(a) Utan genvagar (b) Med genvigar

Bild 18. Nivdakurvor for ResNet utan genvigar (a), jamfort med ResNet med genviigar (b) [16].
Den roda pricken dr den globala minimipunkten.

Genvédgarna gor att ResNet design blir ldmplig for en approximerad
identitetsfunktion. Med identitetsfunktionen menas att funktionens utparameter
blir dess inparameter.
Jx) =x

Utifran identitetsfunktionen ovan &r det mojligt att anvinda en genvig for att
till exempel forflytta indatat for forsta lagret till att bli utdata for det sista
lagret. Modellen kommer fortfarande att kunna prediktera f(x), dven om
indatat dr adderat till den. Uppfattningen for modellen &r att vid inldrningen ska
det vara enkelt att berdkna, 4ven om funktionen ar lika med noll.

S +x = gx)

Fix) x = identitetsfunktionen

(genvigen)

Bild 19. Ett “residual block”.
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2.7 Overford larande

CNN modeller behover storre klassificerade dataméangder for att prestera bra.
Datamingden behover vara innehallsrik med ritt typ av data for den aktuella
uppgiften. Annars blir prediktionen av modellen opalitlig vid anvdandning. Det
tar dock tid att samla in en storre dataméngder och nackdelen med mindre
dataméngder, ar att modellen kan 6veranpassa pa tranings dataméngden.

Idén med maskininldrningskonceptet overford inlérning (transfer learning), éar
att anvinda en férdig trinad modell som éar inldrd pa en eller fler dataméngder.
Sedan ateranvédnda dess inldrda kunskaper for en annan uppgift. I bild 20 nedan
illustreras hur en modell som &r trdnad pa en storskalig datamédngd och kan
klassificera 1000 kategorier. Med Overford inldrning ateranvdnds modellen for
att trdna pa en ny dataméngd inom samma omrdde for att sedan klassificera tva
stycken nya kategorier.

Datamiingd Indata (video) CNN lager/black Kompakta (dense) lager
|
I 1T

Fir-trinat nitverk

Kinetics-700
- [ S b

Moments in
time

@
-

O

L . I 1000 st
kategorier/

klasser
Overfirings inldirning
(transfer learning)

2 stycken
kategorier/
klasser

!

[O-- OO0 -

[l elele]

Aktuellt nitverk

Surveillancel | D -E
% >0

(]

[O C_POO\
\O--(?OO\

Bild 20. Overfor den fortrinade modellen till det nya aktuella problemet.
2.8 PyTorch

PyTorch ar ett djupinldrningspaket for neurala ndtverk som dr tillgdngligt 1
programmeringsspraket Python. PyTorch slidpptes som ett Sppen kéllkods
projekt av Facebooks forskargrupp for artificiell intelligens i slutet av 2016.
PyTorch dr grundat utifran maskininldarningsramverket Torch som &r baserat pa
programmeringsspraket Lua.

PyTorch har blivit ett populdrt ramverk, eftersom det gér in pa djupet av hur
det dr att bygga upp ett neuralt natverk fran grunden.

15



Djupinlérning for kameradvervakning
Linus Blomqvist 2020-08-21

3 Metod

Traning av modellen

Utvardering av
modellen

ammanfatining

Ja
=
Bild 21. Projekt processen

Nedan gors en dvergripande beskrivning av hur processen for utviardering gatt
till. Processen beskrivs 1 bild 21 ovan.

1) Analysera malet: Identifiering av mél och eventuella delmal.
2) Analysera omrddet: S0k bakgrundsfakta och analysera den.

3) Dataforstdelse: Studera vilket/vilka dataméngder som kan passa for
projektet eftersom annars kan detta leda till att modellen presterar sémre. Det
finns ocksa olika modell arkitekturer som kan prestera bittre for olika
uppgifter.

4) Modell design: Utifran de tekniker och algoritmer som behdvs for uppgiften
viljs darefter en lamplig modell design.

5) Implementering: Implementera modellen med ett programmeringssprak och
ramverk.

6) Trdning av modellen: Trina modellen pd trdnings- och
valideringsdatamingden med olika parametrar for att se om modellen &r aktuell
for uppgiften.

7) Utvirdering: Utvdrdera modellens prediktionsférmaga pa test datamangden.
Om modellen underpresterar, da behdver modellen trdnas om igen.

8) Sammanfattning och vérdering av modellen.

16



Djupinldrning for kameradvervakning
Linus Blomqvist 2020-08-21

3.1 Datamangd

De tva storskaliga datamingderna nedan kommer att anvdndas for de
fortranade modellerna. Kunskaperna frdn de inldrda modellerna kommer sedan
att anvindas vid overford inlarningen.

Kinetics-700 ar en datamidngd som innehéller olika videoklipp fran Youtube av
minskliga aktiviteter [17]. Det som utgér ifrdn namnet &r att det finns 700
kategorier av aktiviteter utifrdn 650 K videoklipp. Kinetics-700 dr en nyare
version av tidigare datamidngder som Kinetics-400 [18] och Kinetics-600 [19],
dér talet i namnet indikerar aterigen antalet kategorier.

COng]lillg passing American football punching person (boxing)

Bild 22: Ett stickprov av videoklipp frdn Kinetics-700.

Moments in Time innehdller 1 miljon videoklipp av olika handlingar och
hindelser. Alla videoklipp &r uppdelade in 1 339 kategorier. Moments in Time
anser att meningsfulla hindelser inkluderar mer 4n bara minniskor. Darfor
inkluderas olika djur och foremal etc. Detta &r for att fa en god videoforsaelse
och att finga huvudsyftet i en videon [20].

Bouncing

Falling

Swimming

Bild 23: Ett stickprov av videoklipp frdn Moments in Time.
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Surveillance Camera Fight dr en datamidngd som omfattar 300 videoklipp.
Datamédngden bestdr till storsta del av Overvaknings material. De tva
kategorierna &r slagsmal och inte slagsmal [21].

Surveillance Camera Fight, ir den datamédngd som modellerna blir trinade pa.
00:08:17:00 CAM 04 3/8/W 00:08:17'02 CAM 04
- P

’ -

CAM 04 3/8/\ 00:08:17:07 CAM 04 38/ 00:08:17-70 CAM 04 384 00:08:17712
. e A '
, ’

Bild 24. Ett uppsdttning bilder fran ett videoklipp ur Surveillance Camera Fight [21].

3.2 Utvardering av resultat

Vid utvirdering av resultatet, jimfors modellerna efter att de har trénats pa
Surveillance Camera Fight. Utifran deras prediktion noggrannhet véljs dédrefter
den modell som har hogsta procentuell noggrannhet. Detta eftersom denna
modell dr mest ldmpad att testas pa test datamédngden. For att resultatet av
noggrannheten frdn modellen ska vara trovdrdig, utvirderas dven modellens
tranings- och valideringskurva for hela trdningen. Det kan uppsté problem med
att modellen, under en specifik korning med en viss inldrningshastighet,
presterar ovanligt bra pa triningsdatat. Detta eftersom att den formodligen ar
Overanpassad pa datamingden. S& om trénings- och validerings kurvan
konvergerar, sa ar det globala minimumet funnet och kurvan &r optimal.
Dérefter testas modellen pa test datamidngden. Resultatet fran test datamangden
visas som bilder fran utvalda videoklipp dir det gar att se om det ar ett
onormalt beteende kontra normalt beteende.
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4 Implementation

Implementeringen for modellen sker via Python inom ramverket for PyTorch.
For att undersoka vilken modell som dr den bést lampade modellarkitekturen
for uppgiften, trinas samma modell men med fler lager (djupare modell).
Modellforslagen som implementeras kommer dven att vara trinade pa enstaka
dataméngder eller ihopslagna datamidngder for att undersoka skillnaden mellan
méngden data. Avslutningsvis visas implementationen for overford inldrning
samt de parametrar som anvindes.

4.1 Design och implementation

Utforandet av projektet kommer att att utgd fran de steg i bild 25 nedan.
Videoinspelning sker via en dvervakningskamera. Videoklippet delas upp i 16
stycken bilder som sedan skickas till 3D CNN modellen. De rumsliga och
tidsméssiga egenskaperna extraheras och sé klassificerar modellen om det ar ett
onormalt beteende som sker i videon. Om till exempel modellen skulle vara
applicerad for en bevakningsapplikation, sa skickas direfter ett larm om
handelsen till applikationen.

Video material

Overvakningskamera (CCTV) Indata video

K‘;{'
o,

Video igenké@nning

En uppsattning av bilder

Larmoverforing

“«—Ja

Applikation  «—alarm Misshandel? Nej

Onormalt beteende - Normalt beteende

Bild 25. Video materialet fran évervakningskameran skickas vidare till 3D CNN modellen som
predikterar om det dr ett normal kontra onormalt beteende. Vid ett onormal beteende skickas
ddrefter ett larm till den aktuella applikationen som anvinder modellen.
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4.2 Overford inlarning

Under denna rapport anvéinds fortrinade 3D ResNet’s, eftersom det tar véldigt
lang tid att trdna de 8 stycken modellerna frdn borjan. De olika modellerna
ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 och ResNet-200 4r trdnade péa
dataméngden Kinetics-700 (K) och en sammanslagning med dataméngden
Moments in Time (M) som betecknas KM [22].

Tabell 1. Information angdende datamangden som de fortranade modellerna tridnades pa [22].

Dataméngd Kalla Antal Tréanings data | Validerings data
kategorier (antal) (antal)
Kinetics-700 Youtube 700 545317 35000
Moments in time | Youtube 339 802 264 33900

For att anvinda dessa modeller till projektet, sd 6vervigs idén om att anvinda
overford inlarning. Med 6verford inldrning blir den nya modellens noggrannhet
palitligare &n om den hade trinats enbart pd en mindre datamidngd som
Surveillance Camera Fight. SA med mer data tillkommer mer infallsvinklar f6r
olika situationer som gynnar modellens prestation.

3D ResNet modellera ar fortrdnade pé Kinetics-700 och Moments in Time samt
en sammanslagning (KM). Eftersom de olika modellerna har blivit trdnade pa
olika datamingder, har deras sista lager n antal utkanaler vilket beror pa dess n
kategorier. Med detta i atanke implementerades ett lager med tva ut-kanaler for
det sista lagret istéllet. Detta ar for att uppgiftens problem é&r binért.

Det som dven behovs tas 1 dtanke &r att de fortrainade modellerna dr mer
komplex 1 slutet av arkitekturen. Vilket medfor att de inldrda egenskaper &r
specifika for dess tidigare n kategorier. Dérfor omskolas de sista
lagerna/blocken for 3D ResNet modellerna, for att trdningen av datamédngden
Surveillance Camera Fight inte ska underprestera.
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4.3 3D ResNet traning

Som optimerare anvidndes SGD. PyTorch har ingen direkt implementation for
SGDR idnnu, utan endast en implementation for den cosinus cykliska
reducerings schemalédggaren. Darfor behovdes SGDR implementeras for sig,
for att fa tillgang till omstarterna samt de dgonblicksbilder av modellen efter
varje omstart.

Inlérningshastigheten togs fram via en funktion (PyTorch learning rate finder)
som gor det mojligt att finna den mest optimala vérdet for inldrningen. Dock
behovdes en storre inldrnings hastigheten véljas for att SGDR inte skulle fastna
1 ett lokalt minimum.

For att SGDR ska ha ndgot att strdva efter att minimera, sd implementeras
Cross Entropy Loss. Det som maste uppmirksammas dr att PyTorch
implementering av Cross Entropy Loss applicerar bade SoftMax och Negative
log likelihood loss. Detta betyder att det inte behovs ndgot SoftMax lager som
sista lager for 3D ResNet modellerna.

4.4 Bildprocessning och parameterinstalining

Indatan for 3D ResNet dr en uppsittning av 16 bilder (utifrdn en video). Varje
bilds upplosning har sedan forminskas ner till 112 % 112 pixlar (hdjd * bredd).
I slutdndan blir in-datat av uppséttningen en sats (batch) definierad som

[3, 16, 112, 112], dér 3 &r antalet fargkanaler RGB.

Som in-parametrar till modellen delades Surveillance Camera Fight in 1 en
tranings, validerings och en mindre, test dataméngd.

For att overford inlarning ska fungerar si bra som mojligt dr det viktigt att
tranings, validering och test datamidngden anvédnder samma normalisering
(standardiserad normalfordelning) som de fortrdnade modellerna anvdnde nér
de trdnades. Eftersom bilderna har 3 fargkanaler, s& behovs varje fargkanal
normaliseras.

Sedan for att inte Overanpassa pa tridnings datamingden anvéinds data
forstarkning (data augmentation) [20].

De data forstdrkningsmetoder som implementeras for varje bild ar fyra-hérn
beskérning, horisontell vindning och multiplicerad bild skalning (1, 2,% , \/—15 ,
Z;W och 1)[20].

En mini sats (mini batch) med 30 stycken videos anvidndes for en mer
effektivare inldrning under triningen. For att se om trdningen gick bra till
validerades trdningsdatamingden mot valideringsdatamédngden efter varje
epok.
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5 Resultat

Fran implementations kapitlet visas fOrst resultatet for hur inldrnings
hastigheten togs fram via funktionen /earning rate finder.

Direfter jamfors prediktions noggrannheten for modellerna utifrdn validerings
datamingden under trdningen. Sist sd testas den bdsta modellen pa utvald
testdata, for att prediktera om videon innehéller ett normalt beteende kontra
onormal beteende.

5.1 Inlarnings hastigheten

For att pa ett effektiv sitt ta fram den optimala inldrnings hastigheten anvdndes
learning rate finder. Med funktionen sa reducerades tiden betydligt, for den
normala processen att hitta den ritta inldrningshastigheten. Detta gjordes for
varje modells lager som skulle trdnas pd trdnings datamingden. Bild 26 nedan,
visar grafen fran learning rate finder for det sista lagret i ResNet-34. Utifran
grafen, valdes en punkt x (0.5 X 107) ut ddr derivatan ar som mest negativ.
Fran punkten valdes direfter intervallet 1 % 107 <x<1x107 yt. Inom detta
parameter intervall finns den optimala inldrnings hastigheten som anvindes av
SGDR f{6r att inldrningen ska bli sa effektiv som mojlig.
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Bild 26. Inldrnings hastighetstest for de sista lagren/blocket i ResNet-34. Y-axeln indikerar
vilket virde for fel funktionen och x-axeln indikerar virdet for inliningshastigeten.
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5.2 Modellernas prediktions jamforelse

Tabellen nedan visar jamforelsen mellan de trinade 3D ResNet modellerna
utifrdn datamingden Surveillance Camera Fight. Resultatet visar pa att 3D
ResNet-34 har bésta noggrannheten.

Tabell 2. Resultatet for modellerna som trdinades pa Surveillance Camera Fight datamdngden.
Varje modell dr fortrinad pd olika datamdngder. K (Kinetics-700) och KM (Kinetics-700 +
Moments in Time) dr datamdngder.

Modell Fortrédnad Noggrannhet i procent
dataméngd (accuracy)
ResNet-34 K 93.33
ResNet-34 KM 86.67
ResNet-50 K 91.67
ResNet-50 KM 86.76
ResNet-101 K 86.67
ResNet-101 KM 75.00
ResNet-200 K 91.67
ResNet-200 KM 85.00

Tabellen 2 visar pa att Kinetics-700 ar mest ldmpad for att extrahera
egenskaperna hos handlingar samt hindelser frdn Surveillance Camera Fight
dataméngden. Eftersom modellens prediktion dr sdmre for alla KM fortranade
modeller, tyder detta pa att det géller att ha rétt typ av data for ett specifikt
problem. KM innehdller andra typer av objekt (inte enbart méinskliga
aktiviteter), vilket resulterade att modellen predikterar sdmre pa dataméngden
Surveillance Camera Fight.
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5.2 Utvardering av modellen

Bild 27 nedan visar att utifran ResNet-34’s fel funktion gar det att se att bade
traning- och valideringskurvan finner sitt globala minimum genom att kurvorna
till sist konvergerar.

train loss

—— validataion loss
0.0200 -

00175 -
0.0150 -

0.0125 -

Loss

0.0100 -

0.0075 -

0.0050 -

00025 - —
0.0000 - 1 i T 1 1 1 1 1 I
o 5 10 15 20 5 k] 5 40
Epochs

Bild 27. Felfunktion under 40 epoker for ResNet-34.

Resultatet for testningen av ResNet-34 pa test datat, visar att modellen klarar
att klassificera det bindra problemet utifran nya kameradvervakningssekvenser.
I bild 28 visas detta pd genom att prediktions resultatet visas hogst upp i
videon.

Bild 28. De évre tva bilderna dr normala beteenden, ddr modellen dven pastar att det dr
normalt beteende som pagdr (no fight). De nedre tvad bilderna visar pd ett onormal beteende,

ddr modellen pdstdr att det dr ett slagsmdl mght)l.

' https://github.com/Linkanblomman/Fight_recognition
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6 Slutsats

Under projektet har flera olika komplexa/djupa fortrdinade modeller
implementeras. Anvindningsomraden har analyserats och den modell
arkitektur som valdes for slagsmalsigenkidnning var 3D CNN, mer specifikt 3D
ResNet. 3D CNN’s ér ett bdttre val, pd grund av att de tar hand om
informationen fran videoklipp bittre &n till exempel 2D CNN. Modellerna
implementeras via PyTorch och trinades sedan pa en dataméingd angaende
overvakningskamera material. Utifrdn detta har modellerna utvérderats och
dérefter valdes modellen 3D ResNet-34, eftersom den &r mest ldmpad for att
handskas med det bindra igenkédnningsproblemet. Modellen identifierade
handlingen/héndelsen som antingen ett onormalt- eller normalt beteende med
en noggrannhet pa 93.33%.

6.1 Etisk och samhallsdiskussion

Video igenkédnning kan gora stor paverkan for samhiéllet 1 stokiga och oroliga
miljoer. Specifikt for att det gér att identifiera handlingen/hdndelsen pé ett
effektivare sitt. Det medfor att det gar att interagera och forhoppningsvis radda
upp den urartade situationen. Igenkénnings modeller kan d&ven kunna anvédndas
for foretag inom restaurang/bar branschen eller till och med av polis for
fangelse overvakning etc.

Det mest omtalade kring dvervakningskameror &r integritetsfragan. Kan till
exempel befolkningen tappa fortroendet for myndigheter om de sétter upp ett
storskalig antal Overvakningskameror i de mest utsatta omridderna? Det &r
séklart bra att Overvakningskamerorna kan anvidndas for att minska antal
misshandelsfall men de missgynnas dock om det bdrjas anvdndas for annat
bruk. Det samhéllet méste ta stéllning till & om det &r viktigare med den
personliga integriteten, vilket dkad kameradvervakning kan inkrénkta pa, mot
att ha ett samhille dar alla kan kdnna sig trygg i, men som kan komma att
krava overvakning i form av kameradvervakning.

6.2 Forslag till framtida forskning

Det finns fortfarande potentiella forbattringa kring projektet. For en palitligare
modell bor en storre dataméingd dvervakningsmaterial anvindas. Det kan bidra
till en béttre prediktion utifrdn andra miljoer och situationer. Det kan ocksa
bidra med att anvdnda Overvakningsmaterial fran olika klimatférhallanden.
Detta medfor att modellens prediktion inte forsdmras beroende pa olika
viderforhdllanden.

Det gér dven att applicera ytterligare modeller {for objektigenkédnning, som kan
identifiera den wurartade situationen och skicka videoklippet vidare till
projektets bildigenkdnningsmodell.
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