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1. Uvod

Jedan od bitnih problema u podrudju rac¢unalnog vida je raspoznavanje kretnja i ponasa-
nja osoba. Zbog velikog broja stupnjeva slobode ljudskog tijela, ovaj problem nije prak-
ticno modelirati pomoc¢u nadziranog ucenja.

Jedan alternativan pristup ovom problemu je modelirati sustav koji detektira anomalne
kretnje s obzirom na skupove sljedova za u¢enje. UoCavanje anomalnih kretnji ima ve-
liku primjenu u uocavanju nesreca ili opasnih ponaSanja na snimkama.

Vecina radova u ovom podrudju se fokusira na OCC (One-Class Classsification) tehnike
[1} 2} 3] koje nailaze na problem da normalnih kretnji, isto kao i anomalnih, ima be-
skona¢no mnogo, dok u jednom skupu za uc¢enje mogu obuhvatiti samo dio normalnih
kretnji.

Iz tog razloga, ovaj se rad usredotocuje na difuzijsko uklanjanje Suma po uzoru na [4].
Ovim postupkom zapravo modeliramo model koji predvida normalne obrasce kretnji
ljudi te kao anomalne obrasce prepoznaje one koji se ne uklapaju s njegovim predvida-
njima. Radovi koji koriste takve tehnike su [4) 5, 6]. Kako bi rjesili problem beskona¢no
mnogo razli¢itih normalnih kretnji generiramo viSe predvidanja te tako osiguravamo da

¢e postojati predvidanje sli¢no stvarnoj kretnji ako ona nije anomalna.



2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja koji proucava modele izrazene kompozici-
jom naucenih nelinearnih transformacija. Duboke neuronske mreZe postiZu jako dobre

rezultate u podrucju umjetne inteligencije te je njihova primjena vrlo raSirena.

2.1. Umjetne neuronske mrezZe
Umjetne neuronske mreZe su algoritam strojnog ucenja koriSten u strojnom ucenju koji
je inspiriran bioloSkim neuralnim mreZama.
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Slika 2.1. Struktura umjetnog neurona

Umjetni neuroni su funkcije koje ulaze mnoZe odgovaraju¢im teZinama, sumiraju ih,
dodaju im pomak te primjenjuju prijenosnu fukciju na rezultat. Matematicki to moZemo
zapisati kao (2.1)), pri ¢emu je y; izlaz i-tog sloja neuronske mreze, W; matrica tezina i-tog

sloja, x;_; ulaz u i-ti sloj, 51- pomak i-tog sloja i f prijenosna funkcija neuronske mrezZe.

¥ = fWx, +by) (2.1)



Umjetne neuronske mreZe (Slika[2.2)) sastoje se od viSe slojeva, pri ¢emu je sloj agre-
gacija neurona. Prvi sloj umjetne neuronske mreZe je ulazini sloj, dok je zadnji izlazni
sloj, a svi slojevi izmedu nazivaju se skrivenim slojevima. Najjednostavniji tip umjetnih
neuronskih mreZa je potpuno povezana neuronska mreza u kojoj su svi neuroni nekog

sloja potpuno povezani sa svim neuronima prethodnog sloja.

Hidden
Input
Output

Slika 2.2. Primjer arhitekture neuronske mreZe koja se satoji od 3 ulazna neurona, 4 skrivena
neurona te 2 izlazna neurona

2.2. Prijenosne funkcije

Ako promotrimo svaki sloj neuronske mrezZe bez prijenosnih fukcija uociti ¢emo da je
svaki sloj linearna funkcija. Prolaz ulaza kroz viSe slojeva linearnih funkcija je matema-
ticki zapravo kompozicija linearnih funkcija, a kompozicija linearnih funkcija je uvijek
linearna funkcija. Kako bi rjesili taj problem koristimo prijenosne funkcije koje su ne-
linearne funkcije, kako bi kompozicijama mogli dobiti bilo koju funkciju. Uobicajene
prijenosne funkcije su funkcija identiteta, sigmoidalna funkcija, zglobnica te propusna
zglobnica. Osim prijenosnih funkcija, danas se u slojevima umjetnih neuronskih mreza

Cesto koristi paznja, koja osigurava nelinearnost sloja.



2.2.1. Funkcija identiteta

Funkcija identiteta (2.2)) je osnovna prijenosna funkcija. PoSto je i ona sama linearna
funkcija, koristi se iskljuc¢ivo u jednostavnijim problemima u kojima je linearna funkcija

dovoljna.

f(x)=x (2.2)
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Slika 2.3. Funkcija identiteta

2.2.2. Sigmoidalna funkcija

Sigmoidalna funkcija (2.3)) je funkcija koja je preslikava sve ulaze u interval [0, 1] te ima
jednu tocku infleksije za x = 0. Za razliku od funkcije identiteta, ona je nelinearna

funkcija, a osnovna primjena sigmoidalne funkcije je u binarnoj klasifikaciji.

1

2.
1+e> (2:3)

f(x) =




Sigmoidalna funkcija
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Slika 2.4. Sigmoidalna funkcija

2.2.3. Zglobnica
Zglobnica je popularna aktivacijska funkcija. Njezine prednosti nad sigmoidalnom

funkcijom su smanjenje problema nestajuceg gradijenta i racunalna ucinkovitost.

f(x) = max(0, x) (2.4)

Zglobnica
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Slika 2.5. Zglobnica



Ipak, zglobnica ima problem umiruce zglobnice, koji je vrsta problema nestajuc¢ih

gradijenata. Zbog toga Cesto se koristi propusna zglobnica ([2.5).

fy=1" (2.5)

Propusna zglobnica
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Slika 2.6. Propusna zglobnica

2.3. Difuzijski modeli

Difuzijski modeli javljaju se 2015. godine [7] i temelje se na tehnikama neravnoteZne
termodinamike, pogotovo difuzije. Oni su generativni algoritam strojnog ucenja. Uce
gustocu p(x) be oznaka te ju mogu uzrokovati. Difuzijski modeli su u¢e unatrazni di-
fuzijski proces, iz nasumicno generiranog gaussovog Suma u svakom koraku izoStruju
sliku i povecavaju broj detalja. Uglavnom se koriste u podrucju rac¢unalnog vida. Glavne
primjene su u podrucjima generiranja slika [8,[9], uklanjanju Suma [10,11]] te restoraciji
slika [12, [13]]. Difuzijski modeli stvaraju markovljev lanac difuzijskih koraka dodava-
njem Suma na podatke te u€e rekonstruirati podatke iz Suma. Cilj modela je nauciti funk-
ciju gustoce razdiobe p(x) koja aproksimira stvarnu funkciju gustoce razdiobe p(x)(2.6)),
pri ¢emu su x varijable dostupne u skupu podataka, koje nazivamo osmotrivim varija-

blama.



p(x) = p(x) (2.6)

Osim ulaznih varijabli, u difuzijskim modelima koristimo i skrivene varijable, koje
oznacavamo sa z, koje nisu dio skupa podataka, no one generiraju promatrane podatke.
Zdruzenu gustocu vjerojatnosi oznacavamo sa p(x, z). Do gustoce vjerojatnosti preko

iskljuc¢ivo osmotrivih vjerojatnosti mozemo do¢i izrazom ([2.7).

R p(x, 2)
plx) = = (2.7)
p(z|x)
Zbog nepoznavanja razdiobe p(z|x) aproksimiramo ju razdiobom §(z|x) (2.8).
4(z|x) =~ p(z|x) (2.8)

Cesto su skrivene varijable viseg reda. Tada se nadalje ograni¢avamo da je svaka
skrivena varijabla z, uvjetovana isklju¢ivo neposrednom varijablom z,, ;. Tako stvaramo

markovljev lanac skrivenih i osmotrivih varijabli (Slika [2.7)).

p(x]21) p(z1]22) p(zr— 1\”

@@@ @

q(z1|x) (72|~1 (~T|~T 1)

Slika 2.7. Markovljev lanac skrivenih i osmotrivih varijabli, preuzeto iz [14]]

Detaljniji opis difuzijskih modela moZe se naci u [13].

Modeli koji provode otklanjanje Suma su obi¢no transformeri ili U-net. Difuzijski
modeli mogu modelirati vrlo kompleksne vjerojatnosne razdiobe, jer dodavanjem Suma
iz nepoznate pocetne razdiobe dobivamo uravnotezenu razdiobu, koja je Gaussova raz-

IIx|>

dioba sa funkcijom gustoce ae” 2 . 2020. godine javljaju se difuzijski probabilisticki

modeli uklanjanja Suma (DDPM) [16] koji poboljSavaju difuzijske modele.



2.4. Ucenje neuronske mreze

Ucenje umjetne neuronske mreZe sastoji se od modela, gubitka i optimizacijskog pos-
tupka. Dijeli se na nadzirano ucenje, kod kojeg su podatci u obliku (ulaz, izlaz) te trazimo
preslikavanje iz ulaza u izlaz, nenadzirano ucenje, kod kojeg nema ciljnih vrijednosti i
traZe se pravilnost u podatcima te podrzano ucenje, koje se temelji na pokuSavanju s od-
godenom nagradom. Algoritam ucenje pri u€enju azurira teZine neuronske mreze kako
bi minimizirao gresku, koja je dana funkcijom gubitka. Gradijenti gubitka propagiraju
se unatrag kroz mreZu te model optimizira tezine koriste¢i optimizacijske metode poput

stohasti¢kog gradijentnog spusta ili Adam-a.

2.4.1. Funkcija gubitka

Uobicajena funkcija gubitka kod regresije je funkcija srednje kvadratne greske (2.9), gdje
je n broj podataka, Y, stvaran podatk te Y; predikcija modela.

MSE = %Z(J’i — ) (2.9)

i=1

Jedna od funkcija gubitka je L1 gubitak (2.10), sa istim oznakama kao i kod funkcije

srednje kvadratne pogreske.

1y A
Ll=—D 1y =3l (2.10)
i=1

Kao podvrsta funkcije L1 gubitka postoji zagladeni L1 gubitak koji je manje osjetljiv

na strSece vrijednosti.

1 n
Ll=— Z L (2.11)

1( n—. An)z ~
; - ’ |yn_yn| <B
l, = B (2.12)

A 1 A
|yn_yn|_;5’ |yn_yn| ZB
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2.4.2. Propagacija pogreSke unatrag

Propagacija pogreske unatrag (eng. Error Backpropagation) je postupak racunanja svih
parcijalnih derivacija, racunamo parcijalne derivacije gubitka svakog podatka po tezi-
nama i po pomaku 5 koje koristimo kako bi optimizirali iznose teZina neuronske mreze
koristec¢i izracunate gradijente funkcije gubitka. Gradijente raCunamo koristenjem pra-
vila ulan¢avanja kod funkcija derivacije (2.13)), gdje je z funkcija ovisna oy, a y funkcija

ovisna o Xx.

dz dz d_y

_—= 2.13
dx dy dx (2.13)

2.4.3. Optimizacija

Kao metodu optimizacije koristimo gradijentni spust. Gradijent je smjer najbrzeg rasta
funkcije te koriste¢i njegovu negativnu vrijednost dobivamo smjer najbrzeg pada funk-
cije, Sto koristimo kako bi minimizirali funkciju gubitka. Negativni gradijent mnozimo s
parametrom ¢, koji je broj izmedu 0 i 1, kojeg nazivamo stopa uc¢enja. Zbog brze konver-
gencije i spre€avanja zapinjanja u lokalnim minimumima koristi se promjenjiva stopa
ucenja. Primjer takvog optimizatora je stohasti¢ki gradijentni spust (2.14), pri ¢emu je
w;,; tezina u sljedecoj iteraciji, w; trenutna teZina, 7 stopa ucenja, V gradijent teZine
i L(w;, x) gubitak trenutne tezine, te Adam [17], koji donosi poboljSanja u odnosu na

osnovni stohasticki gradijentni spust.

Wi = w; — 1+ V- L(w;, x) (2.14)

11



3. KoriSteni alati

U radu je koriSten programski jezik Python i njegove biblioteke Nump Pytorci
Pytorch Lightning?] Za vizualizaciju testiranja koristen je WANDBY GPU na kojem je
treniranje provedeno je NVIDIA GeForce RTX 3050.

3.1. Numpy

Numpy je osnovna biblioteka za rad s matricama i tenzorima. Omogucuje koristenje Si-
rokog spektra matematickih funkcija, od kojih su za podrucje racunalnog vida izuzetno
bitne funkcije linearne algebre, pogotovo one za rad s matricama i vektorima. Numpy ta-
koder nudi izuzetno dobre performanse koriste¢i optimizirani C kod. Osim toga, Numpy

ima sintaksu visoke razine $to ga ¢ini vrlo jednostavnim za koriStenje.

3.2. Pytorch

Pytorch je popularan okvir koja se koristi u podruc¢ju dubokog ucenja. Pruza potporu
za automatsku diferencijaciju i rad s viSe GPU-a, module i funkcije za olakSanu kons-
trukciju neuronskih mreZa, aktivacijske funkcije, funkcije gubitka, optimizatore i sli¢no.
Osnovan tip objekta u Pytorchu je Pytorch tenzor koji nalikuje na Numpyeva viSedimen-

zionalna polja.

https://numpy.org

%https://pytorch.org
3https://lightning.ai/docs/pytorch/stable/
“https://wandb.ai/site

12



3.3. Pytorch Lightning

Pytorch Lightning je okvir otvorenog koda koja pruZza sucelje visoke razine za Pytorch.
Omogucuje provodenje treniranja i testiranja modela na visokoj razini. Zbog izrazito vi-
soke razine abstrakcije izuzetno je jednostavan za koriStenje, mogucuje lako upravljanje

parametrima i lako pracenje parametara, kao i jako pregledan kod.

3.4. WANDB

Weights and Biases je platforma otvorenog koda koja omogucuje jednostvano pracenje
i vizualizaciju parametara i rezultata. Integrairana je s bibliotekama Pytorch i Pytorch
lightning. Zbog svoje integracije izuzetno je jednostavna za koriStenje pri koriStenju bi-

blioteka Pytorch i Pytorch Lightning.

13



4. Model

Forward Diffusion Conditioning
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Slika 4.1. Pregled modela [4]

Funkcionalnost modela je prikazana na slici4.1] Ulaz modela je vektorska reprezen-
tacija covjeka. Pri treniranju koristi buduce slike te im dodaje Sum, pomicuci klju¢ne
toCke Covjeka nasumic¢nim vektorom pomaka. Model potom uci kako ukloniti Sum kako
bi dobio stvarne buduce poze, to jest stvarne koordinate klju¢nih to¢aka Covjeka. Pri
predvidanju model koristi poze osobe do tog trenutka, enkodira ih te ih koristi sa sljede-
¢om pozom, kojoj prvo dodaje Sum, a zatim s pros§lim enkodiranim pozama ju pokusava
rekonstruirati. Model radi viSe rekostrukcija buduce poze, te za svaku racuna gubitak.
Funkcija gubitka koju model koristi je zagladeni L1 gubitak (2.11]). Zbog ¢injenice da se
generira viSe predvidanja, pri treniranju gubitak uzet je najmanji gubitak. Mjera ano-
malnosti modela, koja predstavlja razliku izmedu predvidanja modela i stvarne poze, je
zagladeni L1 gubitak izmedu rekonstrukcije i stvarnog podatka. Kao kona¢nu mjeru to¢-
nosti model koristi ROC-AUC(Receiver Operating Characteristic Area Under the Curve),

koji je uobicajena generalizacijska mjera za balansirane probleme binarne klasifikacije.
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5. Skupovi podataka

5.1. HR-ShanghaiTech

hir dataset

Slika 5.1. Skup podataka ShanghaiTech Campus [3]]

Skup podataka HR-ShanghaiTech predstavljen je u [2] kao verzija skupa podataka
ShanghaiTech Campus. ShanghaiTech Campus skup podataka je dobiven iz snimaka 13
kamera na kampusu sveuciliSta ShanghaiTech, $to ga ¢ini vrlo opseznim. RazliCite ka-
mere takoder daju razli¢ite kuteve pogleda na scenu, dok snimanje kampusa osigurava
realisticne primjere i veliki broj razli¢itih anomalnih dogadaja. Skup sadrzi 107 testna
videa sa raznim anomalnim dogadajima, 274515 slika za treniranje, 42883 slika za tes-
tiranje i 130 anomalna dogadaja. Od 107 videa, 6 imaju anomalne dogadaje koji nisu
povezani s ljudima te je iz stoga napravljen podskup HR-ShanghaiTech koji izbacuje ta
6 videa, i u skupu podataka koristi preostalih 101 video. Rezolucija videa u ovom skupu

podataka je 856 x 480.
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5.2. HR-Avenue

Abnormal object

Slika 5.2. Skup podataka CUHK Avenue [18]

CUHK Avenue je skup podataka dobiven iz avenije CUHK kampusa. SadrZi 16 videa
za treniranje i 21 video za testiranje, snimljenih jednom kamerom, koji ukljucuju 15328
slika za treniranje i 15324 slika za testiranje. Skup podataka je zanimljiv jer sadrZi neke
slike koje ukljucuju kameru koja se trese i neke normalne sljedove poza koji se rijetko
pojavljuju u skupu za treniranje. HR-Avenue je podskup skupa podataka CUHK Avenue
predstavljen u [2]. Podskup je dobiven izbacivanjem slika sa anomalnim dogadajima koji
ne ukljucuju ljude i slika u kojima osoba uklju¢ena u anomalan dogadaj nije vidljiva.

Rezolucija videa u ovom skupu podataka je 640 x 360.
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6. Eksperimenti

Funkcija gubitka koriStena pri treniranju je zagladeni L1 gubitak (2.11)), optimizator ko-

riSten je Adam. Konacna preciznost izraunata je pomoc¢u AUC-a.

6.1. HR-ShanghaiTech

6.1.1. Hiperparametri

Za treniranje na skupu podataka HR-ShanghaiTech koriSteni su sljedeci hiperparametri:
« Broj epoha: 20
+ Broj difuzijskih koraka: 10

« Broj predvidenih poza: 5

Pocetna stopa ucenja: 0.0001

« Veli¢ina grupa: 4096
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6.1.2. Rezultati

loss

= train_experiment v
0.06
0.04
0.02
0 epoch
0 5 10 15

Slika 6.1. Funkcija gubitka kroz epohe treniranja

Zbog veliCine skupa podataka, treniranje je provedeno na samo 20 epoha. Unatoc
tome, mozZemo vidjeti kako je funkcija gubitka ve¢ pocela konvergirati, Sto upucuje da
povecanje epoha ne bi znatno poboljSalo performanse modela. Funkcija gubitka mini-
mum postiZe u petnaestoj epohi, gdje joj je vrijednost 0.037. Kao mjera to¢nosti modela
koriSten je AUC.

Model | AUC

MoCoDAD [4] 77.6
PoseWatch-H [19] 87.2
COSKAD-euclidean [1] | 77.1

TSGAD [20] 81.8
MoPRL [21]] 84.3
TrajREC [22] 77.9
MoCoDAD (nas) | 74.3

Tablica 6.1. Rezultati na skupu podataka HR-ShanghaiTech
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87.23
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Slika 6.2. Vizualizacija AUC-a modela u usporedbi s drugim modelima

U usporedbi s danasnjim state-of-the-art modelim moZemo primjetiti da nas§ mo-
del nesto slabije generalizira. Uocljivo je da i MoCoDAD, koji je uz na§ model jedini di-
fuzijski model, koji, za razliku od naSeg modela koji koristi samo enkoder za prethodne
poze, koristi enkoder i dekoder za prethodne poze kojima dodatno informira model u ge-
neriranju predvidanja, postiZe slabije rezultate od najboljih modela. HR-ShanghaiTech
je veliki skup podataka, koji stoga obuhvaca veliki broj poza, kako normalnih, tako i

anomalnih, kao i razliCite perspektive zbog razlicitih koriStenih kamera.

IStranica s najboljim modelima na skupu podataka: https://paperswithcode.com/sota/video-anomaly-
detection-on-hr-shanghaitech
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6.2. HR-Avenue

6.2.1. Hiperparametri

Za treniranje na skupu podataka HR-Avenue koriSteni su sljedeci hiperparametri:
+ Broj epoha: 50
« Broj difuzijskih koraka: 10

+ Broj predvidenih poza: 5

Pocetna stopa ucenja: 0.0001

« Veli¢ina grupa: 1024

6.2.2. Rezultati

loss

epoch

Slika 6.3. Funkcija gubitka kroz epohe treniranja

Treniranje je provedeno u 50 epoha i vidimo da je funkcija gubitka pocela konver-
girati. Minimum funkcije gubitka postignut je u dvadesetdevetoj epohi i iznosi 0.022.

Ponovno koristimo AUC kao mjeru preciznosti.
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Model | AUC

MoCoDAD [4] 89.0
Multi-timescale Prediction [23] | 88.3
COSKAD-euclidean [1]] 87.8
MPED-RNN [2] 86.3
BiPOCO [24] 87.0
TrajREC [22]] 89.4
MoCoDAD (na3) | 86.0

Tablica 6.2. Rezultati na skupu podataka HR-Avenue

89.0 88.33 87.8

80

60

40

20

MoCoDAD Multi-timescale COSKAD-euclidean MPED-RNN BiPOCO TrajREC nas model

Slika 6.4. Vizualizacija AUC-a modela u usporedbi s drugim modelima

Na ovom jednostavnijem skupu podataka model postiZe bolje rezultate, iako treba
napomenuti da se ovaj skup podataka rjede koristi za testiranje od prethodnog. Ipak,
rezultati modela su priblizni najboljim modelim na ovom skupu podataka, $to upu-
¢uje da je model vrlo dobar u prepoznavanju anomalnih poza, kada su normalne poze

medusobno konzistentne.

2Stranica s najboljim modelima: https://paperswithcode.com/sota/video-anomaly-detection-on-hr-
avenue
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Nakon ovog testiranja, skup podataka za treniranje smo podjelili na dva skupa, koje

¢emo nazvati trainl i train2, te smo ih testirali. Rezultati su prikazani u sljedecoj tablici.

skup za u¢enje | AUC

trainl

86.17

train2

84.44

Tablica 6.3. AUC skupova za treniranje trainl i train2

Vidimo da model treniran manjem skupu podataka trainl postiZe bolje rezultate od

modela treniranog cijelog skupa za treniranje, no razlika je mala, dok drugi skup postize

nesto loSije rezultate. Jedna od interpretacija ovakvih rezultata mogla bi biti da je bitnije

da skup podataka obuhvaca $to viSe razliitih normalnih kretnji, no da povecanje vrlo

sli¢nih normalnih kretnji u skupu podataka nema veliki utjecaj na rezultate.
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7. Rasprava

Model najbolje rezultate postize sa 10 difuzijskih koraka[7.1] to jest kada pozi dodajemo
Sum 10 puta. Ovo moZemo objasniti ¢injenicom da ako dodajemo manje Suma, predvi-
danje e viSe odgovarati trenutnoj pozi, te ¢e biti puno osjetljivije na bilo kakve promjene.
S druge strane, ako koristimo viSe koraka, rekonstrukcija buduce poze ¢e biti puno na-
sumicnija, te ¢e se sve poze €initi normalnim. Unatoc¢ tome bitno je napomenuti kako je
AUC u svim slucajevima jako sluc¢an te razliku takoder moZemo pripisati nasumicnosti

te bi druk¢iji seed rezultatirao druk¢ijim rezultatima.

Broj difuzijskih koraka | AUC

4 85.33
7 85.50
10 86.00
12 85.99
15 85.08

Tablica 7.1. AUC u ovisnosti o broju difuzijskih koraka na HR-Avenue skupu podataka

Model je kod predvidanja buduce poze generirao 5 predvidanja. Bitno je napomenuti
da to ustvari znaci da je generirano 5- broj difuzijskih koraka poza kao predvidanje, zato
Sto svaki difuzijski korak generira 5 predvidanja te se sva uzimaju u obzir. Ovaj dio nije
bio mijenjan te je nepoznato kako bi promjena broja generiranih predvidanja utjecala
na preciznost modela. U [4] za predvidanje generirali su 50 poza. U svojem ¢lanku iz-
vjeStavaju da preciznost raste povecanjem broja generairanih poza, no da nakon 50 poza
preciznost prestaje rasti.

Model je pokazao dobre rezultate na jednostavnijem HR-Avenue skupu podataka, no
imao je loSije rezultate na opseznijem i zahtjevnijem HR-ShanghaiTech skupu podataka.
Ovakvi rezultati dovode u pitanje skalabilnost ovakvog modela. Ovakav difuzijski mo-

del stvara predvidanja temeljena na zapaZenim normalnim sljedovima poza, no rezultati
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dovode u pitanje koliko je to dobro na velikim skupovima podataka, gdje je jako puno
razli¢itih normalnih sljedova poza. RjeSenje ovog problema moglo bi biti u podeSavanju
broja difuzijskih koraka i broja generiranih predvidanja. Jo§ jedan pristup rjeSavanju
ovog problema bio bi mjenjanje distribucije iz koje model stvara nasumicni Sum. Mi-
nimiziranje distribucije iz koje se Sum izvlaci te povecavanje broja difuzijskih koraka bi
moglo biti jedno rjeSenje.

Daljnja istrazivanje bi se osim na prethodno navedene probleme mogla i usredotociti
na problem ljudi koji su samo djelomi¢no u kadru. NaS§ model pretpostavlja da su sve
klju¢ne tocke osobe vidiljive te je napravljen da predvida na takvim osobama. ProSirenje
bi osim toga moglo biti i u samoj vektorskoj reprezentaciji osobe. Difuzijski bi modeli
mozda postizali bolje rezultate za veci broj klju¢nih to¢aka osobe. Zanimljivo podrucje
daljnjeg istraZzivanja moglo bi i biti testiranje modela na skupovima podataka druk¢ijim
od onog na kojem je treniran kako bi se bolje mogla ocjeniti sposobnost generalizacije
modela. Mozda se poboljSanje nalaz u treniranju modela na jednostavnim skupovima
podataka te dodatnom podeSavanju hiperparametra kako bi model mogao dobro gene-

ralizirati.
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8. Zakljucak

Difuzijski modeli sve prisutniji su u podrucju ratunalnog vida. U ovom radu govorili smo
o primjeni difuzijskih modela za prepoznavanje anomalnih poza kod ljudi. Definirali
smo $to su umjetne neuronske mreZe i difuzijski modeli. Dali smo pregled o aktivacij-
skim funkcijama te postupku uc¢enja umjetnih neuronskih mreZa i njihovoj optimizaciji,
gdje smo spomenuli gradijenti spust.

Nakon definiranja pojmova spomenuli smo kori$tene tehnologije te smo nakon toga objas-
nili kako model funkcionira te skupove podataka na kojima je model treniran i testiran.
Potom smo proveli eksperimente. Eksperimenti su nam pokazali da model postiZe do-
bre rezultate za jednostavnije skupove podataka, no rezultati su bili gori za vece skupove.
Razlog tome prepoznali smo kao veliki broj razlicitih sljedova normalnih poza, kao i ve-
liki broj razlicitih sljedova anomalnih poza.

Daljnja istraZivanja mogla bi se usredotociti na pobolj$avanje hiperparametara. Takoder
se mogu baviti prepoznavanjem anomalnih poza kod ljudi koji nisu potpuno u kadru.
Model bi se isto tako moglo testirati na jo§ skupova podataka kako bismo bolje ustano-

viti sposobnosti modela.
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Sazetak

Detekcija anomalnih sljedova poza osoba difuzijskim
otklanjanjem Suma

Marko Kukolj

Raspoznavanje kretnji osoba bitan je problem u podrucju racunalnog vida, koji nije
prakti¢no modelirati nadziranim ucenjem. Ovaj rad promatra alternativni pristup ute-
meljen na detekciji anomalnih poza koriste¢i skupove sljedova za ucenje. Model ano-
malne poze prepoznaje modeliranjem predvidanja stvarnih kretnji te odstupanjem pre-

dvidene kretnje od stvarne kretnje.

Kljuéne rijeci: Difuzija; anomalne poze; otklanjanje Suma
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Abstract

Detection of anomalous sequences of human poses by
denoising diffusion

Marko Kukolj

Recognizing movement of people is an important problem in the field of computer
vision that is not practical to model with supervised learning. This work looks at an
alternative approach based on the detection of anomalous poses using sets of sequences
for learning. The model recognizes anomalous poses by modeling the prediction of real

movement and using the deviation between the prediction and the actual movement.

Keywords: Diffusion; anomalous poses; denoising
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