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Video analytics can be used for example to automatize violence detection from video surveil-
lance stream. This can improve urban security by detecting violent behaviour. The aim of this
thesis was to implement machine learning model that detects violent actions from videos. Based
on the previous studies, convolutional neural network was selected as the machine learning
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1. JOHDANTO

Isoissa kaupungeissa on kaytdssa suuria maaria videovalvontakameroita, joilla valvo-
taan kaupunkien yleista turvallisuutta. Videokamerat keraavat huomattavan maaran da-
taa ollessaan paalla ympari vuoden, mutta vain pieni osa keratysta datasta sisaltaa tur-
vallisuutta uhkaavaa kayttaytymista. Perinteisesti videokameroiden kuvaamaa materiaa-
lia kaydaan lapi inmisen toimesta, jotta voidaan valvoa ja havaita turvallisuuspoikkeamia.
Videokameroiden monitoreita valvovalle henkildlle on haastavaa, jos valvottavana on
useampia kameroita. Voorthuijsen tutki vuonna 2005 ihmisen kykya valvoa useampaa
kameraa samanaikaisesti [1]. Keskimaarin ihmisen kyvykkyys tarkkailla useampaa ka-
meraa laski 19 %, kun samanaikaisesti tarkkailtavien kameroiden maaraa kasvatettiin

yhdesta neljaan [1].

Nykypaivan videovalvontakameroissa onkin alettu kayttaa tekoalya useamman videoval-
vontakameran samanaikaisessa seurannassa, silld tekoadlyn kayttdé helpottaa poik-
keavien tilanteiden havaitsemista. Alykkaat valvontajarjestelmét (Intelligence Surveil-
lance Systems) muodostavat automaattisesti halytyksia yllapitajille tai kolmannen osa-
puolen jarjestelmille havaittaessa epanormaalia kayttdytymista tai normaalista poik-
keavia tapahtumia [2]. Tekoalya hyodyntavan videoanalytiikan tulojen on arvioitu kasva-

van vuoden 2018 1,1 miljardista dollarista vuoteen 2025 mennessa 4,5 miljardiin dollariin
[3].

Videoanalytiikka on prosessi, jossa kasitelldadn videokuvamateriaalia koneoppimisen
mallien avulla pyrkien I6ytamaan datasta niiden valisia yhteyksia ja piilossa olevia saan-
nonmukaisuuksia [4]. Loydettyjen saannonmukaisuuksien ansiosta videoanalytiikalla
voidaan pystya jopa ennustamaan tulevia tapahtumia ja kayttaytymista, ja lisaksi se an-
taa tukea paatdksenteossa epavarmoissa tilanteissa [4]. Videoanalytiikkaa hy6dynne-
tdan muun muassa kaupunkien videovalvontakameroissa analysoimalla suuria maaria
niiden tuottamaa dataa ja nostamalla niissa tapahtuneet poikkeamat tai muut kiinnosta-
vat seikat ihmisen tarkkailtavaksi. Kaupunkien videovalvonnassa videoanalytiikka voi-
daan jakaa karkeasti kahteen eri tapaan: tapahtuman tunnistamiseen ja poikkeamien

havaitsemiseen [5]. Tapahtumien tunnistamisessa keskitytdan tunnistamaan ihmisten



erilaisia eleita ja toimintoja, kun taas poikkeamien havaitsemisessa keskitytaan tunnis-

tamaan epatavallisia tai harvinaisia tapahtumia [5].

Videoanalytiikan avulla voidaan esimerkiksi vahentaa vaarien halytysten maaraa ja seu-
rata automaattisesti epailyttavia tai normaalista poikkeavien henkildiden kayttaytymista.
Reaaliaikainen videoanalytiikka my6s parantaa jarjestelmien suorituskykya, silla video-
kameroiden kuvaamaa materiaalia ei enaa tarvitse varastoida pitkaksi aikaa tai siirtaa
toisaalle pitempiaikaista varastointia varten. Videoanalytiikan avulla videomateriaalista
voidaan myoés esimerkiksi lahettaa kiinnostavat osat suoraan viranomaisille, jotka voivat
niiden pohjalta tehda paatoksia [2]. Katukuvassa tapahtuvien vakivaltatilanteiden tunnis-
taminen videoanalytiikkaa hyddyntavien kaupunkikameroiden avulla voisi parantaa kau-
punkiturvallisuutta. Aikaisessa vaiheessa tunnistettavia vakivaltatilanteita voidaan mah-

dollisesti pystya estdmaan, jos niihin pystytdan reagoimaan tarpeeksi nopeasti.

Videovalvonnassa videoanalytiikka-ketju koostuu useammasta vaiheesta, kuten esimer-
kiksi kuvassa 1 on esitetty [6]. Ensin vastaanotetaan video joko videovalvontakamerasta
tai muusta lahteesta. Vastaanotettu video puretaan yksittaisiksi videokehyksiksi, joita on
helpompi kasitella. Videokehyksia esikasitelldadn halutuilla menetelmilla, minka jalkeen

ne sydtetdan koneoppimismallille. Koneoppimismalli antaa ulostuloksi luokitustuloksen.

. Videon -
) Videon . Kehysten analysointi
Video mmmmE) | isanottaminen ") Mmuuttaminen s o oo e ksella = Ulostulo

kehyksiksi

Kuva 1. Videoanalytiikan vaiheet. [6]

Taman diplomityon tutkimuskysymys on, miten videokuvasta voidaan tunnistaa ihmisten
turvallisuutta uhkaavaa kayttaytymista. Tassa diplomitydssa keskitytaan tunnistamaan
ihmisten vakivaltaista kayttaytymista kaupunkikatukuvasta hyédyntaen koneoppimismal-
lia. Tyossa kaydaan lapi aiheeseen liittyvaa teoriaa ja tutkitaan edeltavia tutkimuksia sa-
masta aiheesta. Teorian ja edeltavien tutkimusten pohjalta toteutetaan koneoppimis-
malli, jonka tavoitteena on tunnistaa ihmisten vakivaltaista ja ei-vakivaltaista kayttayty-
mista sille sydtetyista videoista. Taman diplomitydn tavoite on tutkia, millainen koneop-
pimismalli soveltuisi parhaiten tunnistamaan vakivaltaa videoista ja kehittda tahan kayt-

totarkoitukseen soveltuva koneoppimismalli.



2. EDELTAVA TUTKIMUS

Vakivaltaisuuden tunnistaminen videoista tekoalyn avulla on laajasti tutkittu alue. Aiem-
min julkaistuissa tutkimuksissa on tyypillisesti tutkittu ja selvitetty sita, millainen malli tun-
nistaa tehokkaammin vakivaltaa erilaisissatilanteissa. Naista tutkimuksista muutamia
esitellaan tassa luvussa. Tutkimuksista kaytiin [api kaytetyt menetelmat ja tietoaineistot,
joilla oli tutkittu vakivaltaisuuden tunnistamista videoista. Lisaksi tarkastellaan, millaisia
tuloksia tutkimuksissa oli saatu kaytetyilla menetelmilla. Tassa tydssa lapikaydyissa tut-
kimuksissa malleja oli opetettu samoilla tietoaineistoilla, joten tutkimusten vertailu kes-

kenaan oli helpompaa.

Hanson kollegoineen [7] tutki vuonna 2018, miten kaksisuuntainen LSTM-konvoluu-
tioneuroverkko soveltui vakivaltaisuuden tunnistamiseen videoista. He l1ahestyivat ongel-
maa kayttdmalla valmiiksi opetettua VGG13-konvoluutioneuroverkkoa piirteiden keraa-
miseen. Keratyt piirteet he siirsivat kansisuuntaiselle LSTM-kerrokselle. TAman jalkeen
he siirsivat LSTM-kerroksen ulostulon luokittelijalle, jossa he toteuttivat varsinaisen luo-
kittelun videon vakivaltaisesta sisallésta. Nain muodostettua mallia he opettivat ja testa-
sivat kayttamalla kolmea tietoaineistoa, joita on yleisesti kaytetty muissakin tutkimuk-
sissa, joissa pyritdan tunnistamaan vakivaltaisuutta videoista. Heidan kayttamat tietoai-
neistot olivat Jaakiekko-aineisto (Hockey Fights dataset) [8] , Elokuva-aineisto (Movie
dataset) [8] ja Joukkovakivalta-aineisto (Violent Flows dataset) [9]. Hanson kollegoineen
[7] saivat Jaakiekko-aineistolla parhaan mallinsa tarkkuudeksi 96,96 % +1,08 %, Elo-

kuva-aineistolla 100 % = 0 % ja Joukkovakivalta-aineistolla 92,18 % * 3,29 %.

Ullah kollegoineen [10] tutki vuonna 2019, miten 3D-konvoluutioneuroverkkoa hyddyn-
tava tekoalymalli soveltuu vakivaltaisuuden tunnistamiseen videoista. He lahestyivat on-
gelmaa samalla tavalla kuin Hanson kollegoineen [7], silla hekin kayttivat valmiiksi ope-
tettua konvoluutioneuroverkkoa. Ullah kollegoineen [10] kaytti valmiiksi opetettua Mobi-
leNet-konvoluutioneuroverkkoa tunnistamaan ensin videokuvakehyksissa esiintyvat ih-
miset. Talla tavalla he toteuttivat luokittelua vain niille videokuvakehyksille, joissa esiintyy
ihmisia, ja saivat minimoitua analysointiin tarvittavaa tietokoneiden laskutehoa. 3D-kon-
voluutioneuroverkolle siirrettiin ainoastaan ne kuvakehykset, joissa oltiin havaittu ihmi-
sia. 3D-konvoluutioverkon avulla he kerasivat videokuvakehyksista piirteitd, jotka he siir-
sivat edelleen luokittelijalle. Luokittelijan avulla he toteuttivat lopullisen luokittelun sille,

sisdlsikd video vakivaltaa. Mallinsa opettamiseen ja testaamiseen Ullah kollegoineen



[10] kaytti samoja tietoaineistoja kuin Hanson kollegoineen [7]. He saivat Jaakiekko-ai-
neistolla parhaan mallinsa tarkkuudeksi 96 %, Elokuva-aineistolla 99,9 % ja Joukkova-

kivalta-aineistolla 98 %.

Asad kollegoineen [11] tutkivat vuonna 2020, miten spatiaalista ja ajallista tietoa keraa-
malla kuvakehyksista konvoluutioneuroverkolla voidaan tunnistaa vakivaltaa videoista.
He lahestyivat ongelmaa myds samalla tavalla kuin aikaisemmissa tassa luvussa esite-
tyissa tutkimuksissa eli kayttivat valmiiksi opetettua konvoluutioneuroverkkoa. Suurin ero
muihin esiteltyihin tutkimuksiin on se, ettd heidan menetelmansa keskittyy keraamaan
kuvakehyksista spatiaaliset ja ajalliset tiedot, joiden avulla voidaan paremmin tunnistaa
videoissa esiintyvia lyhytkestoisia vakivaltatilanteita. Heidan toteutuksensa koostui val-
miiksi opetetusta VGG 16-konvoluutioneuroverkosta, jolla he kerasivat videokuva kehyk-
sista piirteitd LSTM-kerrokselle, josta ne siirrettiin luokittelijalle. Luokittelijassa toteutettiin
lopullinen luokittelu siitd, sisalsikd video vakivaltaa. He kayttivat malliensa opettamiseen
ja testaamiseen samoja tietoaineistoja kuin tdssa luvussa aiemmin esitellyt tutkimukset.
Lisaksi he kayttivat myds Kaytds-tietoaineistoa (Behave dataset) [12]. He saivat parhaan
mallinsa tarkkuudeksi Jaakiekko-aineistoilla 98,8 %, Elokuva-aineistoilla 99,1 %, Jouk-

kovakivalta-aineistolla 97,1 % ja Kaytos-tietoaineistoilla 95,9 %.



3. TEORIA

Teoriakappaleessa tehdaan kirjallisuuskatsausta tyéhon liittyvasta teoriasta. Kappa-
leessa on tarkoitus perehdyttaa lukijaa yleisella tasolla koneoppimisen teoriaan ja sen
osa-alueisiin, kuten ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen ja vahvistusop-
pimiseen. Sen jalkeen kaydaan neuroverkkojen ja syvaoppimisen perusteet [api, minka

jalkeen tutkitaan konvoluutio neuroverkkoja hieman syvemmin.

3.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yksi tekoalyn osa-alueista, jossa kone tai ohjelma oppii saamistaan
syotteistda sddanndénmukaisuuksia [13]. Koneoppiminen on maaritelty menetelmiksi, joilla
pystytddn havaitsemaan sydtetiedoista niissa piilevia sdannénmukaisuuksia [14]. Kone-
oppimismenetelmaa voidaan esimerkiksi kayttda tunnistamaan tai luokittelemaan uu-
sista tiedoista niitd sdannénmukaisuuksia, joita se on oppinut [14]. Koneoppimista hyo-
dynnetdan esimerkiksi kuvan- ja puheentunnistuksen ongelmissa [14]. Kuvantunnistuk-
sessa koneoppimismallilla voidaan sydtekuvista tunnistaa esimerkiksi ihmisia tai kasvoja

[13]. Puheentunnistuksessa voidaan tunnistaa esimerkiksi aanteita ja sanoja [13].

Koneoppiminen voidaan jakaa oppimistapojen perusteella kolmeen osa-alueeseen, joita
ovat ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppimisen seka vahvistusoppiminen [15]. Oppimis-
menetelman valintaan vaikuttaa saatavilla oleva tieto, kuten kuvassa 2 esitetaan [15].
Jos syotetiedon luokat tunnetaan, kaytetdan ohjattua oppimista. Jos syotetiedon luokkia
ei ole saatavilla, kaytetdan ohjaamatonta oppimista. [15] Vahvistusoppimista kaytetaan

silloin, kun koneoppimismallin toiminnasta saadaan kerattya tietoa [15].



koneoppimis-
olemassa ongelma
etukateistietoa
datan kategorioista

ei etukiteistietoa
datan kategorioista

tai ilmigsta
tieto
saadaan ohjaamaton
ohjattu tuim]nnalla' oppiminen
oppiminen

vahvistus-
oppiminen

Kuva 2. Koneoppimisen oppimistapoja [15].

3.1.1 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa tavoitteena on oppia sydtteen X avulla ulostulo Y. Sydtteet an-
netaan sybtepareina (xi, yi ), missad yi € Y on sybteparin ulostulo ja xi € X on sy6teparin
syotearvo [16]. Ohjatussa oppimisessa ohjelmiston opettaminen tapahtuu sille syétetyilla
sy6tepareilla, joiden ulostulot tunnetaan [16]. N&ita sybtetietoja voidaan sy6ttaa esimer-
kiksi jonkun toisen ohjelmiston tai ihmisen toimesta [15]. Ohjatussa oppimisessa kone-
oppimismallin pitaisi tunnistaa uudet syétteet, ja luokitella ne tunnettujen luokkien perus-
teella [15].

Ohjatun oppimisen koneoppimisongelmat voidaan jakaa luokitteluun tai regressioon.
Luokittelussa tavoitteena on luokitella saadut syoétteet opetettujen syéteparien avulla
[14]. Luokittelussa kaytetdan sydtepareja, joiden ulostulot ovat luokkakategorioita [14].
Luokat ovat muotoa y = € {1,...,C}, jossa C on luokkien kokonaismaara [14]. Luokkien
maara vaikuttaa siihen, mika luokittelu on kyseessa [14]. Jos luokkia on vain kaksi, on
kyseessa binaariluokittelusta, jossa y saa arvoja y € {0, 1} [14]. Jos luokkien maara on
enemman kuin kaksi, on kyseessa moniluokittelu [14]. Regressiossa ulostulon y arvot

ovat jatkuvia [10].

3.1.2 Ohjaamaton oppiminen
Ohjaamattomassa oppimisessa ei muodosteta sydtepareja kuten ohjatussa oppimisessa

[14]. Sen sijaan ohjaamattomassa oppimisessa on tarkoitus selvittaa syoétteiden raken-
netta seka niissa piilevia samankaltaisuuksia [14]. Syétteiden rakennetta ja ominaisuuk-
sia voidaan selvittaa esimerkiksi havaitsemalla syotteissa esiintyvia ryhmia klusteroinnin

avulla [17]. Ohjaamattoman oppimisen kayttaminen ei vaadi syéteparien muodostamista



opetustiedoista [17]. Syoteparien muodostamien voi olla kallis ja aikaa vieva prosessi,

silla yleensa se vaati ihmisen muodostamaan opetustiedoista syéteparit [17].

Ohjaamaton oppiminen jaetaan klusteroinniksi ja dimensionaaliseksi pudotusmenetel-
maksi [15]. Klusteroinnissa on tarkoitus |6ytaa opetusdatasta erilaisia ryhmia, jotka muo-
dostuvat samankaltaisista syoteista [17]. Klusteroinnissa jaetaan syoétetiedot n ryhmiin
siten, etta jokaisessa ryhmassa naytteet ovat keskenaan samanlaisia, mutta ne eivat ole
samankaltaisia muiden ryhmien kuuluvien tietojen kanssa [17]. Dimensionaalista pudo-
tusmenetelmaa kaytetdan, kun opetustiedon syotteet sisaltavat monia dimensioita [15].
Dimensioiden maaran kasvu vaikeuttaa opetustietojen tulkintaa. Lisaksi jos syotetiedot
koostuvat monista dimensioista, koneoppismallien tarkkuus heikkenee [15] [17]. Syét-
teitd halutaan muuttaa selkeammaksi dimensionaalisella pudotusmenetelmalla, jotta val-

tytdan "dimensionaalisuuden kirouksen” haitoilta [15].

3.1.3 Vahvistusoppiminen
Vahvistusoppiminen eroaa ohjatusta oppimisesta siten, etta siina ei ole ollenkaan saa-

tavilla opetustietoa, jonka avulla opettaminen toteutettaisiin [15]. Opetustiedon puuttumi-
sen takia oppiminen tapahtuu vahvistusoppimisessa hitaasti, kun oppiminen perustuu
yrityksista saatavaan palautteeseen, eika tarjottuun opetustietoon [18]. Yrityksista saa-
tava palaute on joko positiivista tai negatiivista, ja niiden avulla vahvistusoppimisessa
opitaan, mitka toiminnot ovat olleet koneoppimisongelman ratkaisun kannalta hyvia ja
mitka huonoja [18]. Vahvistusoppimisessa palautetta tarvitsee kerata paljon toimintaym-
paristosta, jotta oppiminen olisi mahdollista [18]. Vahvistusoppimista tapahtuu esimer-
kiksi silloin, kun ihnminen opettelee pelaamaan shakkia: ihmisen on ensiksi pelattava use-

ampia peleja oppiakseen, mitka siirrot ovat olleet hyvia tai huonoja [15] [18].

3.2 Neuroverkko

Keinotekoinen neuroverkko (Artificial Neural Network) on matemaattinen malli ihmisen
biologisista aivoista [19]. Jatkossa tdssa diplomitydssa neuroverkoilla tarkoitetaan kei-
notekoista neuroverkko. Biologisissa aivoissa neuronit ovat aivohermoston perustason
signalointiyksikoita, joiden tehtavana on kasitella ja siirtaa tietoa toisille neuroneille sy-
napsien kautta sahkoaisillda impulsseilla [19] [20]. Mikali impulssit ovat riittdvan voimak-

kaita, ne pystyvat aktivoimaan synapsin ja siten siirtdmaan tiedon toiselle neuronille [20].



3.2.1 Neuroverkon rakenne
Neuroverkko koostuu kerroksista, jotka sisaltavat laskentayksikoita eli neuroneita. Ker-

rosten valissa on linkkeja eli synapseja, joilla neuronit yhdistetdan seuraavan kerroksen
neuroneihin [19]. Jokaiselle synapsille on maaritelty oma painokerroin, joiden avulla las-
ketaan neuronin tuottama tulos [19]. Jokaisessa kerroksessa olevalla neuronilla on akti-

vointifunktio, jossa maaritellaan, lahettaako neuroni tulosta eteenpain [19].

Kuvassa 3 on esitetty tarkemmin neuronin matemaattista rakennetta. Neuroni vastaan-
ottaa syotteitd (Xi) n kappaleen verran ja jokaisella on oma syétepaino (W) [19]. Syoéttei-
den painoilla maaritellaan eri yhteyksien merkitysta [19]. Suuret painokertoimet viittaavat
siihen, ettd kyseessa on tarkea yhteys [21]. Sen sijaan pienet kertoimet viittaavat siihen,
etta yhteys ei ole tarkea [21]. Sydtteet ja niitd vastaavat sydtepainot siirretddn summaus-
funktiolle [19]. Summausfunktiossa (Summing Junction) syotteista ja niiden painokertoi-
mista (Synaptic Weights) muodostetaan tulo kertomalla ensin jokainen syéte ja sen pai-
nokerroin keskendan ja lopuksi summaamalla saadut tulot keskendan kuten kaavassa
2.1 on esitetty [19].

1 Bias Wq

Activation Function

» Uuiput E{)iJ

Summing Junction

: Synaptic Weigh:
Input Signals ynapue weighls

Kuva 3. Neuronin matemaattinen rakenne [19].

Si= Wo+ Z;’L=1Wijx]- (21)



Summausfunktiossa kaavan 2.1 mukaan muodostettu tulos siirretdan aktivointifunktiolle
(Activation Function), jossa muodostetaan neuronin tulos [19]. Eri aktivointifunktioissa
neuronin tuottama tulos lasketaan eri tavoilla [19]. Esimerkiksi kuvien luokittelussa voi-

daan kayttaa RelLu (Rectified Linear Unit), Sigmoid ja Softmax-aktivointifunktioita [19].

ReLu on yksi kaytetyimmista aktivointifunktioista. ReLu kerroksia on tyypillisesti konvo-
luutiokerrosten jalkeen. Kuvasta 4 huomaa, ettd ReLu antaa negatiivisilla arvoilla nollan
ja positiivisilla arvoilla ReLu antaa kyseisen arvon [22] [23]. ReLu:n funktio on esitetty
kaavassa 2.2. ReLu on yksinkertaisempi aktivointifunktio muihin aktivointifunktioihin ver-
rattuna. Neuroverkon opettaminen RelLu:lla on nopeampaa verrattaessa muihin aktivoin-
tifunktioihin. [23]

f(x) = max (0,x) (2.2)
RelLU
10
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0
-20 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15 20

Kuva 4. Relu-aktivointifunktion kuvaaja [22].

Sigmoid on matemaattinen aktivointifunktio, joka tuottaa ulostuloksi arvoja, jotka ovat 0

ja 1:n valilla, kuten kuvasta 5 nahdaan. Sigmoidin funktio on esitetty kaavassa 2.3. [23]

1
1+e™*

y=fx)= (2.3)
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Kuva 5. Sigmoid-aktivointifunktion kuvaaja [23].

Softmax-aktivointifunktiota kdytetdan, kun luokiteltavien luokkien maara on vahintaan 2
[24]. Softmax tuottaa jokaiselle ulostuloluokalle todenndkdisyyden ja kaikkien ulostulo-
luokkien todennakdisyyksien summa on 100 % [24]. Kaavassa 2.4 on Softmax:n funktio,
joka on monimutkaisempi verrattaessa aikaisemmin esiteltyihin aktivointifunktioihin. [24]

exp (i)
L= P 2.4
Yi Zi—oexp (¥)) 24)

3.2.2 Monikerroksinen neuroverkko
Monikerroksinen neuroverkko (Multilayer Perceptron) on eteenpain suuntautuva neuro-

verkko, joka koostuu yhdesta tai useammasta kerroksesta syote- ja tulokerroksen valilla
kuten kuvasta 6 nahdaan [19]. Sydte- ja tulokerrosten valisia kerroksia kutsutaan piilo-
kerroksiksi [19]. Nama piilokerrokset on linkitetty toisiinsa siten, etta tieto kulkee ver-
kossa vain yhteen suuntaan [19]. Neuroverkossa neuronit valittavat tietoa ainoastaan
eteenpain siten, etta tieto siirtyy syotekerroksesta ensimmaiseen piilokerrokseen, ja pii-
lokerrosten kautta tulokerrokseen [19]. Eri kerrosten neuronien valille ei ole toteutettu

takaisinkytkentaa [19].
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Sydtekerros Ulostulokerros

X1

X3

1. Pillokerros

2. Piillokerros
Kuva 6. Eteenpéin suuntautuva neuroverkko [19].

3.2.3 Neuroverkon opettaminen
Neuroverkon opettamisessa on tarkoitus etsia neuronien painokertoimille ja muille para-

metreille sellaiset painot, joilla neuroverkko tuottaisi halutun lopputuloksen [25]. Neuro-
verkon opettamisen voidaan ajatella olevan epalineaarinen optimointiongelma, jossa py-
ritdan lI6ytamaan sopivat neuroverkon painot [25]. Sopivia painojen arvoja etsitdan mini-

moimalla kustannusfunktiota, ja ndin pyritdan saavuttamaan haluttu lopputulos [25].

Neuroverkkoa opettaessa ohjatulla opettamisella syotetietoja tarvitsee usein esikasitella
[26]. Tiedon esivalmistelussa muodostetaan sy6tepareja (x;, yi), joiden avulla neuroverk-
koa opetetaan [26]. SyOteparien muodostamisen jalkeen tiedot jaetaan opetus- ja tes-
tausaineistoihin [26]. Opetusaineiston kooksi asetetaan tyypillisesti 70 — 80 % koko ai-
neistosta, ja loput jatetdan testausta varten [26]. On myds mahdollista jakaa tietoaineisto
kolmeen osaan, jotka ovat opetus-, testaus- ja validointiaineistot. Validointiaineistoa kay-
tetdan opetuksen aikana arvioimaan neuroverkon tarkkuutta, ja voidaan tarkastella pa-
raneeko neuroverkon tarkkuus jokaisen opetuskierroksen (epoch) jalkeen [26]. Opetta-
misessa ongelmaksi voi muodostua jos tietoaineisto on liian pieni eika siita riita riittavia

maaria neuroverkon opetukseen, testaukseen ja validointiin [26].

3.2.4 Ylioppiminen

Neuroverkkoa opettaessa voi tulla tilanteita, joissa neuroverkko on liian joustava tai ope-
tustietoa on liilan vahan mallin opettamiseen. Talléin neuroverkko tunnistaa ainoastaan

opetusvaiheessa esiintyvia syoétteita, mutta ei kykene tunnistamaan sille opetusvaiheen
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jalkeen annettuja syotteita [27]. Kuvassa 7 esitetdan esimerkit hyvin oppineesta ja yliop-
pineesta regressiosta. Ylioppinut malli ei opi vain opetustietojen syétteiden ja ulostulojen
valisia suhteita, vaan naiden lisaksi se oppii aineistossa esiintyvat kohinat ja poikkeamat
[28] [29]. Usein ylioppivissa malleissa parametrien lukumaara on liian suuri suhteessa

opetettaviin tietopisteisiin tai malli on lian monimutkainen [28] [29].

[ ]
. .

*x =X

Kuva 7. Hyvin oppinut (vasen) ja ylioppinut regressio (oikea) [28].

Neuroverkot ovat herkkia ylioppimaan, jos niissa on suuri maara piilokerroksia [30]. Yksi
tehokas keino vahentaa neuroverkon ylioppimista on lisata siihen pudotuskerroksia (dro-
pout) [30]. Pudotuskerroksissa valitaan satunnaisesti, mitd neuroverkon neuroneita ope-
tetaan opetuskierroksella (epoch) [30]. Kuva 8 esittda pudotuskerrosten toimintaa eri
opetuskierroksilla: ylempi kuva esittdad aiempaa opetuskierrosta ja alempi kuva sen jal-
keista opetuskierrosta [30]. Yhdessa opetuskierroksessa opetetaan vain tiettyja neuro-
neita ja muita neuroneita ei kayteta kuten kuvassa 8 esitetaan [30]. Seuraavalla opetus-
kierroksella puolestaan opetetaan niita neuroneita, joita edellisella opetuskierroksella ei
kaytetty [30]. Pudotuskerroksen arvo voidaan valita ja se maaraa opetuskierrosten ai-
kana kaytettavien neuronien lukumaaran. Esimerkiksi pudotuskerroksen arvo 0,5 tarkoit-

taa, ettd 50 % neuroneista ei opeteta opetuskierrosten aikana [30].
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Kuva 8. Pudotuskerroksen toiminta opetuskierrosten aikana [30].

3.3 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jossa neuroverkko koostuu useammista
kerroksista [31]. Jokainen lisatty kerros neuroverkossa kasvattaa sen syvyytta [31]. Sy-
vaoppimisessa neuroverkon alemmat kerrokset muodostavat kasiteltdvasta datasta yk-
sinkertaisia piirteitd, kun taas ylemmat kerrokset muodostavat alempien kerrosten ke-
raamista ylemman tason piirteita. [31] Mita alempi kerros on, sita yksinkertaisempia piir-
teita se keraa [18]. Esimerkiksi kuvantunnistuksessa syvaoppivan neuroverkon alemmat
kerrokset tunnistavat kuvista niiden reunoja tai hahmojen rajaviivoja, kun taas ylemmat

kerrokset tunnistavat paljon monimutkaisempia piirteita kuten kasvoja. [18]

Syvaoppivat neuroverkot ovat tehokkaita esimerkiksi kuvantunnistuksessa, puheentun-
nistuksessa ja luokitteluongelmissa, erityisesti silloin kun datamaara on suuri [18]. Sy-
vaoppivien menetelmien kaytté on yleistynyt viime vuosina, koska dataa on ollut enem-

man saatavilla, ja tietokoneiden laskentateho on kasvanut [32].

Alla olevassa kuvassa 9 havainnollistetaan, ettd syvemmat neuroverkot ovat parempia

vaihtoehtoja kuin perinteiset koneoppimismallit, kun kasitelladn suuria datamaaria. Syvat
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neuroverkot tuottavat tarkempia tuloksia kuin perinteiset koneoppimismallit suurilla da-
tamaarilla [32]. Sen sijaan perinteiset koneoppimismallit soveltuvat paremmin tilanteisiin,

joissa dataa on vahemman [32].

Syvaoppiminen

— e —

Ferinteinen
K.oneoppiminen

Tarkkuus

Tiedon maara

Kuva 9. Syvéoppivan ja perinteisen koneoppimismallin ero tarkkuudessa data-
mdéérén suhteen [32].

3.4 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkko (Convolutional Neural Network) on ohjatulla oppimisella toteu-
tettu syvaoppiva neuroverkko, jossa on yksi tai useampia konvoluutiokerroksia. Konvo-
luutioneuroverkot sopivat hyvin luokitteluun [33] [31]. Konvoluutioneuroverkkoa kayte-
tdan oppimaan kuvajoukosta piirteita toteuttamalla konvoluutio-operaatio [33]. Konvoluu-
tiota kaytetdan keradmaan erilaisia piirteitd kuvista toteuttamalla miljoonia kertolaskuja

ja summauksia suotimien (filter) ja kerattyjen piirteiden valilla. [34]

3.4.1 Konvoluutioneuroverkon rakenne
Konvoluutioneuroverkko koostuu muutamista erityyppisista kerroksista, jotka ovat erilai-

sia toiminnoiltaan. Perinteinen konvoluutioneuroverkko koostuu konvoluutiokerroksista,
joissa aktivointifunktiona on usein Relu, ja niiden jalkeisista yhdistavista (pooling) ker-
roksista [35]. Tallaisia kerrospareja on perakkain N kappaletta, riippuen siita kuinka sy-
van konvoluutioverkon haluaa toteuttaa. Konvoluutioneuroverkossa kasiteltava kuva pie-

nenee ilman, etta siita katoaa kuvan ydintietoa [33] [35].

Kuvassa 10 on tyypillinen konvoluutioneuroverkko, joka koostuu konvoluutio- ja yhdista-
miskerrospareista, joiden jalkeen on toteutettu taysin kytkettyja kerroksia (dense), joiden
aktivointifunktio on myds RelLu [35]. Naiden kerrosten jalkeen tulee viimeinen kerros,

jossa voidaan esimerkiksi toteuttaa luokittelua. [35] Tyypillisesti viimeisen kerroksen ak-
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tivointifunktio on Softmax, joka antaa tulokseksi jokaiselle luokalle oman todennakdisyy-
den [36]. Esimerkiksi jos halutaan tunnistaa oliko kuvassa kissa vaiko koira, niin silloin
viimeisen kerroksen aktivointifunktiona on Softmax [36]. Talla tavoin ulostuloksi saadaan
kaksi todennakoisyytta, joista toinen on kissan todennakdisyys ja toinen on koiran toden-

nakoisyys ja ndiden yhteenlaskettu summa on 100 % [36].

H

Konvoluutio Yhdistava  Konvoluutio  Yhdistava  Taysin kytketty

Kuva 10. Tyypillinen konvoluutioverkon rakenne [35].

3.4.2 Konvoluutiokerros
Konvoluutiokerros on konvoluutioneuroverkon tarkein osa, jossa tunnistetaan kuvissa

esiintyvia piirteita [35]. Kuvassa 11 on esitetty konvoluutiokerrosten toimintaa. Sy6teku-
vaa kaydaan lapi konvoluutioikkunalla, joka keraa kuvasta piirteitd ensimmaiselle kon-
voluutiokerrokselle [35]. Ensimmaisen konvoluutiokerroksen neuroneita on vahemman
kuin syotekuvan pikseleita [35]. Toisessa konvoluutiokerroksessa kaydaan lapi ensim-

maisen konvoluutiokerroksen kerdamia piirteita syotekuvasta [35].

Konvoluutioneuroverkon ensimmaisessa konvoluutiokerroksessa keskitytdan tunnista-
maan alatason ominaisuuksia [35]. Alemman tason ominaisuuksista muodostetaan kon-
voluutiokerroksella ylemman tason ominaisuuksia, jotka edelleen siirretdan seuraavalle

konvoluutiokerrokselle [35]. Tata toistetaan konvoluutiokerrosten valilla [35].

Konvoluutiokerrosten seka konvoluutioikkunan koon valinta vaikuttavat konvoluutioneu-
roverkon tarvitsemaan laskentatehoon [35]. Yleinen virhe valittaessa konvoluutioikkunan
kokoa on valita kerralla lilan suuri ikkunan koko [35]. Kayttdmalla useampaa kerrosta,
joissa on pienempi ikkuna, saadaan vahennettya siirrettavien parametrien maaraa ja
saastetaan tarvittavaa laskentatehoa verrattaessa suuremman konvoluutioikkunan kayt-
toon [35].
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2. Konvoluutiokerros

1. Konvoluutiokerros

Syotekerros

Kuva 11. Syétekuvan ja konvoluutiokerrosten vélinen yhteys [35].

3.4.3 Yhdistamiskerros

Konvoluutiokerrosten jalkeen konvoluutioverkossa tulee yleensd yhdistdmiskerros,
jonka tarkoituksena on vahentaa siirrettavien parametrien maaraa. Tama tehostaa oppi-
mista, silla talla tavoin saadaan vahennettya tarvittavaa laskentakapasiteettia ja vahen-
netaan ylioppimisen riskia [22] [35]. Yhdistamiskerroksessa pienennetaan konvoluutio-
kerroksesta saatujen syotteiden dimensionaalisuutta siten, etta ydintieto ei havia [22]
[35].

Neuronin tullessa yhdistdmiskerrokseen konvoluutiokerroksesta sita aletaan kayda lapi
maaritellyn askelien (striden) mukaan. Yhdistamiskerroksen neuroneilla ei ole omia sy6-
tepainoja, vaan arvot saadaan kayttamalla yhdistamisfunktiota, joka laskee esimerkiksi
suurimman arvon tai keskiarvon. Kuvassa 12 on esimerkki suurimman arvon ottamisesta
talteen (max pooling), joka on yleisin kaytetty yhdistamiskerros. Kuvassa 12 suurimman
arvon ottamiseen kaytetdan 2x2 kokoista aluetta eli kernelia, jossa liikutaan 2 ruudun
verran. Kernel-alueen suurin arvo otetaan talteen, ja muut syétearvot tiputetaan pois
[35].
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Kuva 12. Suurimman arvon valinta [35].

3.4.4 Taysin kytketty kerros

Taysin kytkettyja kerroksia kaytetaan konvoluutioneuroverkoissa konvoluutio- ja yhdis-
tamiskerrosten jalkeen [33]. Kerros kayttaytyy kuten perinteinen neuroverkko, missa jo-
kainen neuroni kasitelldan yksittaisina [33]. Viimeisesta taysin kytketysta kerroksesta
saadaan tulokseksi luokittelun tulos [33]. Tahan viimeisen kerroksen kokoon vaikuttaa

luokiteltavien luokkien maara. [33]
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4. TIETOAINEISTO

Neljannessa luvussa kerrotaan, mita tietoaineistoa tydssa on kaytetty seka miten kone-

oppimismallille on toteutettu opetus-, validointi- ja testaus-tietoaineistot.

4.1 Tietoaineisto

Tassa diplomityossa kaytetaan valmiiksi kerattya tietoaineistoa koneoppimismallin opet-
tamiseen, validointiin ja testaamiseen. Kaytettava tietoaineisto on UBI Fights dataset
[37], joka on portugalialaisen yliopiston (University of Beira Interior, UBI) kokoama tieto-
aineisto. Tietoaineisto koostuu tuhannesta videosta, joista 215 sisaltaa erityyppista va-
kivaltaa ja 785 videota sisaltavat ihmisten tavallista kanssakaymista. Videoita on keratty
erilaisista lahteistad kuten valvontakameroista, kauppakeskuksien kameroista, likenne-
kameroista ja ihmisten kuvaamista videoista. Vakivaltaiset videot koostuvat videoista,
joissa tapahtuu vakivaltaa sisatiloissa tai ulkona kahden tai useamman ihmisen valilla.
Ei-vakivaltaiset videot sisaltdvat ihmisten tavallista kanssakdymistad kaupunkikatuku-
vassa kuten kavelya, juttelua ja kokoontumista pienissa tai suuremmissa ryhmissa. Tie-
likennekameroiden kuvaamat videot sisaltavat jalankulkijoiden ja autoilijoiden toimintaa

keskustassa ja suuremmilla tielikenne-osuuksilla.

UBI Fights tietoaineisto on taman diplomitydn tutkimuskysymyksen ratkaisuun soveltuva,
sillda UBI Fights tietoaineistoon kuuluvat videot sisaltavat niita tilanteita ja tapahtumia,
joita kehitettdvan koneoppimismallin halutaan oppivan tunnistamaan. Tassa luvussa esi-
tetyt kuvasarjat on otettu UBI tietoaineistosta. Tietoaineistosta muodostetuissa kuvasar-
joissa kuvia on otettua 2 kuvaa per sekunti. Jokaisessa kuvasarjassa kuvataan 4 sekun-
nin patka yhdesta videopatkasta. Kuvissa 13 ja 14 on esitetty tietoaineiston ei-vakival-
taista sisaltda kuvasarjoina. Kuvassa 13 ihmisia kavelee sisatiloissa. Kuvassa 14 ihnmisia
kavelee ulkotiloissa. Kuvissa 15 ja 16 on esitetty tietoaineiston vakivaltaista sisaltéa ku-
vasarjoina. Kuvassa 15 on heikko kuvanlaatu kahden ihmisen tappelusta. Kuvassa 16
on ihmisten kadulla tapahtuva joukkotappelu. Kuvista huomaa, etta tietoaineiston vide-
oiden kuvanlaatu vaihtelee huomattavasti. T@ma voi tuottaa ongelmia koneoppimismallin

opetuksessa.



Kuva 13. Kuvasarja ei-vékivaltaisesta kdyttaytymisesta sisétiloissa [37].
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Kuva 14. Kuvasarja ei-vékivaltaisesta kayttaytymisesté ulkona [37].
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Kuva 15. Kuvasarja kahden henkilbn vékivaltaisesta kayttéytymisesta [37].
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Kuva 16. Kuvasarja vékivaltaisesta joukkotappelusta [37].
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4.2 Opetusaineiston kokoaminen

Opetusaineiston kokoaminen aloitettiin |apikaymalla kaikki UBI Fights tietoaineiston vi-
deot yksi kerrallaan. Lapikaynnin yhteydessa tarkasteltiin sita, sisalsiko video tilanteita,
joita koneoppimismallin haluttiin oppivan. Mikali video sisalsi tallaisia tilanteita, niin se
otettiin talteen tarkempaa lapikayntia varten. Seuraavissa aliluvuissa kaydaan tarkem-

min lapi, milla perusteilla videoita valittiin ja hylattiin tietoaineistosta.

Videoiden valinnan jalkeen videoiden maara oli huomattavasti pienempi, eika tietoai-
neisto enaa riittanyt sellaisenaan koneoppimismallin opettamiseen. Videoaineistoa tar-
vitsi kasvattaa joko lisdamalla uusia videoita, tai suorittamalla keinotekoista tiedonlisaa-
mista (data augmentation) olemassa olevilla videoilla. Tassa tydssa paadyttiin kasvatta-
maan tietoaineistoa keinotekoisella tiedonlisddmisella. Olemassa olevien videoiden pi-
tuus vaihteli hyvinkin paljon ja videoiden kestoajat ovat valiltd 30 s — 120 min. Jokaisesta
valitusta videosta valittiin kolmesta kuuteen 5 s pituista patkaa. Jokaisesta videosta va-
littiin vain tdman verran lyhyempia patkia, silla pidemmista videoista olisi saatu muodos-
tettua hyvin suuri maara 5 s patkid. Tama olisi voinut johtaa siihen, etta tekoalymalli
oppisi opetusvaiheessa vain joidenkin videoiden tapauksia. Tassa tydssa tarkoituksena
on muodostaa mahdollisimman kattava tietoaineisto, jonka avulla voidaan opettaa teko-
alymalli, joka soveltuu erottamaan vakivaltaisen ja ei-vakivaltaisen kayttaytymisen use-
ammasta paikasta ja tilanteesta. Kaikki lyhyemmat 5 s kestoiset videopatkat sisaltavat
vain joko vakivaltaista tai ei-vakivaltaista kayttaytymista. Kun kaikista videoista oli saatu
tehtya pienempia patkia ja valittua jokaisesta videosta kolmesta kuuteen 5 s pituista vi-
deopatkaa, niin tietoaineiston kokonaismaara oli 450 videopatka3, joista 225 sisaltaa va-

kivaltaa ja 225 ei sisaltanyt vakivaltaa.

Koneoppimismallin opetusta varten tietoaineisto jaettiin kolmeen osaan: opetus-, vali-
dointi- ja testausaineisto. Ennen varsinaisen opetusaineiston muodostamista tietoaineis-
tosta otettiin 10 % videoita, joista muodostetaan koneoppimismallin testausaineisto. Tes-
tausaineistoa kaytettiin valmiin mallin tarkkuuden ja toimivuuden mittaamiseen. Opetus-
vaiheessa kaytettavaksi jai 90 % tietoaineiston videoista. Nama videot jaettiin opetusai-
neistoon, joka oli 80 % videoista, ja validointiaineistoon, joka on 10 % videoista. Opetus-
aineistolla opetetaan itse koneoppimismallia. Validointiaineistolla optimoidaan kaytetta-
vid meta-parametreja. Seuraavissa aliluvuissa kerrotaan, milla perusteilla videoita valit-

tiin tai hylattiin.
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4.2.1 Opetusaineistoon valittuja videoita
Opetusaineistoon valittiin videopatkia, jotka katsottiin sisalténsa puolesta soveltuvan

parhaiten luokittelumallin opettamiseen. Valintaan vaikuttavia piirteita olivat videon ku-
vanlaatu, kuvauskulma, henkildiden maara, videoiden sisalt6 ja henkildiden etaisyys ka-
merasta. Kuvissa 17, 18 ja 19 on opetusaineistoon valituista videoista muodostettuja
kuvasarjoja. Kuvassa 17 ihmisia kavelee ulkotiloissa. Kuvassa 18 ihmisia kavelee sisa-
tiloissa. Kuvassa 19 on ulkona kuvattu joukkotappelu. Kuvissa olevat kuvasarjat tayttivat
vaaditut kriteerit, silld kuvauskulma oli hyva ja videoiden sisaltd soveltui luokittelumallin
opetukseen. Kuvauskulman ollessa henkildiden ylapuolella inmisten liikkeet eivat peity
kuvassa. Esimerkiksi jos kuvauskorkeus oli ihmisten korkeudella, niin taaimmaisten ih-
misten liikkkeita ei ndkynyt, silld etummaiset ihmiset peittaisivat kuvan. Kriteerit tayttavat
videot otettiin talteen, ja muita tietoaineistoon kuuluvia videoita ei tassa diplomityossa
enempaa hyoédynnetty. Kuvista voitiin havaita ei-vakivaltaisten ja vakivaltaisten videoi-
den valisia eroja. Vakivaltaisissa videoissa tapahtui huomattavasti enemman nopeita

muutoksia kuin ei-vakivaltaisessa videossa.



[
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Kuva 17. Kuvasatrja ei-vékivaltaisesta kéytbksesta sisétiloissa [37].
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Kuva 18. Kuvasarja ei-vékivaltaisesta kéytoksesté ulkotiloissa [37].
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Kuva 19. Kuvasarja vékivaltaisesta videosta [37].

4.2.2 Opetusaineistosta hylattyja videoita

Opetusaineistosta hylattiin ne videot, jotka eivat vastanneet edellisessa aliluvussa esi-
teltyja vaatimuksia. Suurinta osaa tietoaineistoon kuuluvista videoista ei pystytty hyédyn-
tamaan koneoppimismallin opetuksessa. Hylatyt videot sisalsivat tilanteita, joita ei tassa
tydssa katsottu tarpeelliseksi opettaa luokittelumallille. Tallaisia tilanteita olivat muun mu-
assa joukkotappeluita ravintoloissa, joissa hakattiin toisia tuoleilla tai kannykalla kuvat-

tuja kahden ihmisen valisia tappeluita, joissa kuva tarisi kokoajan. Myds videot, joiden
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tapahtumat eivat olleet kaupunkikatukuvassa tapahtuvia tilanteita hylattiin opetusaineis-
tosta. Kuvissa 20, 21 ja 22 on muodostettu kuvasarjoja hylatyista videoista. Kuvan 20
kuvasarja hylattiin tietoaineistosta kuvauskulman takia. Videossa kuvauskulma on ihmis-
ten tasolla ja kuvasarjan kuvista pystyttin huomaamaan, mitenkd etummaiset ihmiset
peittdvat kuvan taaimmaiset ihmiset. Kuvan 21 kuvasarja hylattiin tietoaineistosta ku-
vausetaisyyden takia. Kuvasarjan kuvista voitiin havaita, ettd kuvausetaisyyden ollessa
liian suuri kuvissa esiintyvat henkilot ovat liian pienia tunnistettavaksi. Kuvan 22 kuva-
sarja hylattiin tietoaineistosta epaselvyyden takia. Kuvasarjan kuvista voitiin huomata,
etta siina tapahtuu vakivaltaa, mutta ei riittavan selkeasti, etta se olisi valittu tietoaineis-

toon.



Kuva 20. Kuvasarja hylétysté peittdvésté videosta [37].
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Kuva 21. Kuvasarja hylatysté kaukaa kuvatusta videosta [37].



Kuva 22. Kuvasarja hylétysta epéaselvéstéa videosta [37].

31



5. MENETELMA
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Viidennessa luvussa kuvataan koneoppimismallin toteutus ohjelmistotuotannon periaat-

teiden mukaisesti.

5.1 Tekniikoiden valinta

Koneoppimismallin eri vaiheiden toteutuksessa hyoddynnettiin useita kirjastoja ja ohjel-

mistokehysta. Alla olevassa taulukossa 1 on listattu tekniikat, joita kaytettiin tdssa diplo-

mitydssa.

Taulukko 1 Kaytettévit tekniikat

Tekniikka Versio Kayttotarkoitus

Visual Studio Code | 1.66.2 llImainen ohjelmointiymparistd, jossa ohjel-
miston teko suoritettiin.

Anaconda 4.9.2 Anacondalla luotiin virtuaalinen kaan-
ndsymparisto, jonne ladattiin kaikki tarvitta-
vat kirjastot.

Python 3.6.13 Pythonilla toteutettiin ohjelman runko seka
tiedostojen lukeminen kansioista.

OpenCV 3.4.1 OpenCV:lla toteutettiin videoiden muunta-
minen kuvakehyksiksi ja muuttamalla kuva-
kehysten kokoa seka varia.

Numpy 1.19.2 Numpy:lla muunnetaan saadut videokehyk-
sen pikselitiedot numpy-taulukoksi, joka
voidaan syottaa mallille opetusdataksi.

Keras 2.3.1 Keras:lla toteutettiin koneoppimismalli.

Tensorflow 2.0.0 Avoimenlahdekoodin koneoppimisen Kir-
jasto ja ymparisto.




33

5.2 Mallin toteutuksen vaiheet

Koneoppimismallin toteutus jaettiin kahteen vaiheeseen. Ensimmainen vaihe koostui vi-
deoiden esiprosessoinnista ja toinen mallin toteutuksesta. Mallin toteutus oli iteroitava
prosessi, jossa mallia kehitettiin ja testattiin. Testauksesta saatavan palautteen perus-
teella mallille tehtiin muutoksia, jonka jalkeen sita testattiin uudelleen. Tata iterointia jat-

kettiin, kunnes mallin tarkkuus oli riittavalla tasolla.

5.2.1 Videoiden esiprosessointi
Videoiden esiprosessoinnissa opetusaineiston videoita muokattiin koneoppimismallin

opetukseen sopivaan muotoon. Tassa diplomitydssa jokainen opetusaineiston video ka-
siteltiin yksi kerrallaan. Jokaisen opetusvideon kesto oli 5 sekuntia, ja jokaisesta videosta
otettiin talteen kaksi kuvakehysta sekunnissa, eli yhteensa 10 kuvakehysta. Kasiteltavien
kuvakehysten koko muutettiin alkuperaisesta 640x840 pikselia kokoon 224x224 pikselia.
Kuvakoon muuttamisen jalkeen jokainen kuva muutettiin harmaakuvaksi. Kuvakoon pie-
nentadmiselld seka muuttamalla varikuva harmaakuvaksi saatiin vahennettya havainnoin-
tipikselien maaraa, mika pienensi kuvien kasittelyyn tarvittavaa tietokoneen laskentate-

hoa.

Videon kuvakehysten esiprosessoinnin jalkeen jokaisen videon kuvakehykset jaettiin vi-
deon nimen perusteella joko vakivaltaiseksi tai ei-vakivaltaiseksi. Kuvakehykset ja niita
vastaavat luokkatiedot tallennettiin tietorakenteisiin. Kun kaikki videot oli kayty lapi ja
kaikkien videoiden kuvakehykset ja luokkatiedot oli tallennettu tietorakenteisiin, tietora-

kenteet muutettiin viela koneoppimismallin opetukseen sopivaan muotoon.

5.2.2 Mallin kehitys

Tassa tyossa koneoppimismalliksi paadyttiin toteuttamaan konvoluutioneuroverkko, joka
on samankaltainen kuin Hansonin ja kollegoidensa [7] koneoppimismalli ilman LSTM-
kerrosta. Tassa tydssa toteutettava konvoluutioneuroverkko muistutti paljon VGG13 kon-
voluutioneuroverkkoa. Konvoluutioneuroverkossa konvoluutiokerrosten jalkeen malliin li-
sattiin taysin kytkettyja (dense) kerroksia, joissa suoritettiin varsinainen luokittelu sisallén
vakivaltaisuudesta. Taman tyyppiseen koneoppimismalliin paadyttiin, koska konvoluu-
tioneuroverkoilla on viime aikoina paasty erittdin hyviin tarkkuuksiin kuvantunnistuk-

Sessa.

Aluksi toteutettiin VGG13:sta tapainen konvoluutioneuroverkko, johon valittiin iterointi-
kierrosten lopuksi sopivat painot ja hyperparametrit. Edeltavissa tutkimuksissa kaytettiin

valmiiksi opetettua VGG13-konvoluutioneuroverkkoa, mutta tassa tydssa paadyttiin itse
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toteuttamaan konvoluutioneuroverkko valmiiksi opetetun koneoppimismallin kayttami-
sen sijaan. Konvoluutiokerrosten jalkeen lisattiin taysin kytkettyja kerroksia saman ta-
valla kuin Hanson ja kolleegat [7] olivat omaan malliinsa lisdnneet. Koneoppimismallin
toteutuksen jalkeen sita alettiin opettaa ja testata, miten hyvin opetettu koneoppimismalli

tunnisti testiaineiston videoista vakivaltaa.

5.3 Mallin opettaminen

Mallin opettamisessa haluttiin |0ytada sopiva maara konvoluutiokerroksia, ja sopivat suo-
timet ja kernel-alueet kyseisille kerroksille. Koneoppimismallin opetuksessa opetustie-
don erien (batch) koko oli 8 ja oppimisnopeudeksi (learning rate) valittiin 0,001. Oppi-
misfunktioksi valittin ADAM. Yhden opetuskierroksen aikana koko opetusaineisto kay-
daan lapi

Mallin opetuksen aikana tarkkailtiin, ettd opetettavasta mallista ei tullut ylioppivaa. Mallin
ylioppimista pystyttiin havaitsemaan jo opettamisen aikana, jos mallin tarkkuus oli muu-
taman opetuskierroksen (epoch) jalkeen 100 %. Tama viittasi siihen, ettd opetettava
malli oli ylioppinut opetusaineistoonsa eika se pysty tunnistamaan muita kuin opetusai-
neistossa esiintyvia videoita. Koneoppimismallin ylioppimisen hallitsemiseksi paadyttiin
kasvattamaan pudotuskerrosten (dropout layer) kokoa ja sdatdmaan konvoluutiokerros-
ten suodinten ja kernel-alueiden maaraa. Kun koneoppimismalli ei ollut enaa ylioppiva
muutosten jalkeen, niin koneoppimismallin tarkkuutta alettiin parantaa iterointikierrok-

silla.

5.4 Arkkitehtuuri

Kuten aiemmissa kappaleissa on kerrottu, konvoluutioneuroverkon konvoluutiokerrokset
ovat samankaltaiset kuin VGG13 konvoluutioneuroverkossa on. Konvoluutioverkon ker-
rosten ja parametrien optimointiin tarvittiin useampia iterointikierroksia. Konvoluutioneu-
roverkon arkkitehtuuria suunnitellessa taytyi pohtia, kuinka monta piilokerrosta tarvittiin
ja kuinka paljon tarvittiin opetettavia parametreja. Liian suuret neuronimaarat kasvattivat
mallin opetukseen tarvittavaa laskentatehoa. Esimerkiksi pienet konvoluutioneuroverkot
ovat herkempia virheille luokitellessa uusia syétteita, kun taas suuret konvoluutioverkot
ovat herkkia ylioppimaan eivatka enaa tunnistaisi uusia syétteita [10]. Koneoppimismallia
suunnitellessa pyrittiin optimoimaan konvoluutioneuroverkon kokoa tahan tyéhon sopi-
vaksi. Konvoluutioneuroverkko pyrittiin toteuttamaan niin, etta ala- ja ylatason konvoluu-

tiokerrokset oppisivat videoista haluttuja piirteita.
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Kuvassa 23 esitetdan tassa tydssa toteutettua konvoluutioneuroverkon arkkitehtuuria.
Konvoluutioneuroverkko koostui konvoluutiokerroksista, joiden jalkeen tuli yhdistamis-
kerrokset (max pooling). Naiden jalkeen lisattiin litistyskerros (flatten). Lopuksi lisattiin
pudotuskerroksia ja taysin kytkettyja kerroksia. Viimeisen taysin kytketyn kerroksen pa-
rametrit maaraytyivat tunnistettavien luokkien lukumaaran perusteella. Mallin iteroin-
nissa oli tarkoitus tutkia, milla kerrosmaarilla ja hyperparametreilla saatiin toteutettua ta-

han soveltuva luokittelijamalli.

Ensimmaisissa konvoluutiokerroksissa kerataan videokuvakehyksista alatason piirteita
kuten vareja, kuvien reunoja ja tunnistettavien objektien rajaviivoja. Viimeiset konvoluu-
tiokerrokset keraavat ylatasonpiirteita. Litistyskerroksessa muutetaan konvoluutiokerrok-
sista saatu tulosmatriisi yhdeksi pitkaksi riviksi. Pudotuskerroksissa jatetaan valitun ar-
von perusteella x maara neuroneja kytkemattd jokaisella epokilla. Taysin kytketyissa

kerroksissa kaikki tuloneuronit kytketaan 1ahté neuroneihin [38].
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Kuva 23. Konvoluutioneuroverkon arkkitehtuuri.

5.5 Mallin iterointi

Tassa diplomitydssa iteroinnin tavoitteena oli etsid parasta mahdollista luokittelumallia
vakivaltaisuuden tunnistamiseen. lIterointikierrosten valissd mallin hyperparametreja
muutettiin ja tarkasteltiin niiden vaikutusta mallin kokonaistarkkuuteen. Hyperparametrit
ovat parametreja, joita kaytetaan koneoppimismallin oppimisen hallintaan [39]. Koneop-
pimismallia toteuttaessa hyperparametreja optimoidaan, jotta koneoppimismallin tark-
kuus saadaan mahdollisimman hyvaksi [39]. Tassa diplomitydssa sopivia hyperpara-
metri arvoja etsittiin iterointikierrosten aikana. Tassa tydssa kaytettyja hyperparametreja
olivat oppimisaste, piilokerrosten maara, aktivointifunktiot, opetuskierrosten maara ja

suotimen seka kernel-alueen koko.



37

Iterointikierrosten aikana koneoppimismallia opetettiin samalla tietoaineistolla kayttaen
sklearning-kirjaston train_test_split-metodia, jolla opetusaineisto jaettiin opetus- ja vali-
dointiaineistoksi. Jokaisella iterointikierroksella koneoppimismallia opetettiin useampaan
kertaan, koska jokaisella uudella opetuksella metodi jakoi eri videoita opetus- ja validoin-
tiaineistoiksi. Nain pystyttiin havaitsemaan, vaikuttaako opetus- ja validointivideoiden
vaihtuvuus mallin tarkkuuteen. Jokaista opetettua koneoppimismallia testattiin samalla

testiaineistolla.

Iterointikierrosten valilld havaitun koneoppimismallin kokonaistarkkuuden muutoksen
perusteella hyperparametreja muutettiin seuraavaa iterointikierrosta varten. Alla ole-
vassa taulukossa 2 on esitetty, minkalaisia hyperparametrimuutoksia malliin tehtiin ite-
rointikierrosten valissa. Koneoppimismallin kehitys iteroimalla osoittautui hyvaksi mene-
telmaksi, silla jokaisen iterointikierroksen jalkeen voitiin todeta, paraniko mallin kokonais-
tarkkuus suhteessa aikaisempaan malliin. Lisaksi iterointikierrosten aikana saatettiin ha-
vaita koneoppismallin ylioppimista, jos konvoluutiokerroksissa oli liian suuret suotimet ja
kernel-alueet. Iterointikierrosten aikana havaittiin ylioppimista, jos koneoppimismallin
opetettavien parametrien maara oli suurempi kuin opetusaineiston havainnointi pikselien

kokonaismaara.



Taulukko 2 Mallien Iterointikierrosten muutoksia.
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Mallin nro: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1.  Konvoluutio- | 642, (1x1)° | 323, (1x1)° | 643, (1x1)° | 642, (1x1) | 323, (1x1)° | 322, (1x1)° | 323, (1x1)° | 323, (1x1)° | 323, (1x1)° | 322, (1x1)P
kerros 2D

1. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2

ros (Max pooling)

2. Konvoluutio- 12872, 642, (1x1)° | 1282, (1x1)° | 1282, 642, (1x1)° | 642, (1x1)° | 642, (1x1)° | 642, (1x1)* | 642, (1x1)> | 642, (1x1)°
kerros 2D (1x1)P (1x1)P

2. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2

ros (Max pooling)

3. Konvoluutio- | 2562, 1282, 2562, (3x3)° | 2562, 1282, 1282, 1282, 1282, 1282, (3x3)° | 1282,
kerros 2D (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)°

3. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2

ros (Max pooling)

4. Konvoluutio- 5122, 2562, 5123, (3x3)° | 5122, - 2562, 2562, 2562, 2562, (3x3)° | 2567,
kerros 2D (5x5)P (3x3)° (5x5)P (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)°

4. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 2x2 2x2 - 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2

ros (Max pooling)
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Mallin nro: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

5. Konvoluutio- | 5122, 5122, 5123, (3x3)° | 5123, - 5123, 5122, 5122, 5122, (3x3)° | 5123,
kerros 2D (5x5)° (3x3)° (5x5)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)°
5. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 2x2 2x2 - 2x2 2x2 2x2 2x2 2x2
ros (Max pooling)

6. Konvoluutio- | 5122, 5122, - - - - 5122, 5122, 5122, (3x3)° | 5123,
kerros 2D (5x5)° (3x3)° (3x3)° (3x3)° (3x3)°
6. Yhdistamisker- | 2x2 2x2 - - - - 2x2 2x2 2x2 2x2
ros (Max pooling)

Litistyskerros Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla Kylla
1. Pudotuskerros | 0.7 0.7 0.8 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7

1. Taysin kytketty- 4096 10 000 4096 4096 256 512 512 4096 8192 6000
kerros

2. Pudotuskerros | 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7

2. Taysin kytketty- | 4096 2 4096 4096 2 2 2 2 2 10 000
kerros

3. Pudotuskerros | 0.5 - 0.8 0.5 - - - - - 0.7
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Mallin nro: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

asuotimen koko

b kernel-alueen koko
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6. MALLIN ARVIOINTI

Kuudennessa luvussa tarkastellaan ja arvioidaan toteutetun luokittelu toimivuutta ja ana-

lysoidaan sita, kuinka hyvin luokittelumalli tunnistaa vakivaltaisia tilanteita.

6.1 Arviointimenetelmat

Parhaiten luokittelumalleja voidaan arvioida kayttamalla sekavuusmatriisia (confusion
matrix). Matriisin avulla voidaan laskea luokittelun tarkkuus laskemalla, kuinka monta
oikeaa ja vaaraa tunnistusta luokittelija on tunnistanut. Luokittelijan tarkkuutta voidaan
mitata neljalla eri tavalla, joita ovat todelliset positiiviset TP (True Positive), vaarat posi-
tiiviset FP (False Positive), todelliset negatiiviset TN (True Negative) ja vaarat negatiivi-
set FN (False Negative) [40]. Tassa tydssa positiiviset tapaukset ovat vakivaltaista sisal-
t6a ja negatiiviset tapaukset ovat ei-vakivaltaista kayttaytymista. Tassa tydssa raja-ar-
voksi (threshold) valittiin 0.5, ja sen perusteella sekavuusmatriisin arvot maariteltiin seu-

raavasti:

= Todelliset positiiviset ovat tapauksia, kun malli on luokitellut vakivaltaisen sisallon

vakivaltaiseksi.

= Vaarat positiiviset ovat tapauksia, kun malli on luokitellut ei-vakivaltaisen sisallon

vakivaltaiseksi

= Todelliset negatiiviset ovat niita tapauksia, kun malli on luokitellut ei-vakivaltaisen

sisallon ei-vakivaltaiseksi.

= Vaarat negatiiviset ovat tapauksia, kun malli on luokitellut vakivaltaisen sisallon

ei-vakivaltaiseksi.

Sekavuusmatriisi koostuu edella mainituista tavoista laskea luokittelijan tarkkuus. Mat-

riisi on yleensa 2x2 kokoinen kuten taulukosta 3 ndhdaan.
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Taulukko 3. Sekavuusmatriisi.

Todellinen luokka

Positiivinen Negatiivinen
Ennustettu Positiivinen Todelliset positiiviset | Vaarat positiiviset
luokka Negatiivinen Vaarat negatiiviset Todelliset negatiiviset

Luokittelijan kokonaistarkkuus saadaan laskettua seuraavasti:

Kokonaistarkkuus = TP+ TN 5.1
OROMAISLATITUUS = TN FP + FN + TP G-D

Kokonaistarkkuudella mitataan sita, kuinka hyvin malli tunnistaa saamistaan syotteista
luokat oikein. Kokonaistarkkuuden lisaksi mallin tarkkuutta voidaan mitata myds muilla
metriikoilla kuten saanti (recall) ja tarkkuus (precision). Tassa tydssa saannilla (recall)
kuvataan kuinka monta vakivaltaista tilannetta on tunnistettu oikein kaikista vakivaltai-

sista tilanteista [41].

Saanti = —~ 5.2
At = TP f FN G2

Tarkkuus (precision) kuvaa sita, miten suuri osuus vakivaltaiseksi luokitellut videot sisal-

tavat todellisuudessa vakivaltaa [41].

Tarkk P 5.3
ar uuS_TP+FP (5.3)

6.2 Iteroitujen mallien tulokset

Taulukossa 4 on esitetty iteroitujen mallien luokittelutuloksia testausaineistolla, tarkkuus
validointiaineistolla seka opetettujen parametrien maara. Mallien tarkkuus validointiai-
neistolla oli paaasiassa yli 90 %, paitsi mallilla 1, jonka tarkkuus oli vain 45,2 %. Mallin 1
tulosten tarkempi tarkastelu osoitti, etta se tunnisti ainoastaan vakivaltaiset videot oikein.
Mallin 1 testinaineiston kokonaistarkkuus oli 50 %, koska se luokitteli kaikki testinaineis-
ton videot vakivaltaisiksi. Muiden mallien kokonaistarkkuudet testiaineistolla vaihtelivat
63,9 % — 72,5 % valilla. Useimmat mallit saivat tarkkuudeksi (precision) 100 %, eli kaikki
vakivaltaiseksi luokitellut videot sisalsivat todellisuudessa vakivaltaa. Useimmissa mal-
leissa saanti (recall) oli alle 50 %, eli alle puolet kaikista vakivalta tilanteista tunnistettiin

oikein.



Taulukko 4. Iteroitujen mallien tulokset

43

Mallin | Opetettu- Tarkkuus vali- | Kokonais- Tarkkuus Saanti
nro jen para- | dointiaineis- tarkkuus tes-
metrien tolla tiaineistolla
maara
1 67 037 186 | 45,2 % 50,0 % 50,0 % 100,0 %
2 85861170 | 95,2 % 70,8 % 100,0 % 41,7 %
3 123 397 97,6 % 63,9 % 85,7 % 33,3 %
634
4 129 689 92,1 % 72,2 % 100,0 % 44,4 %
090
5 25766914 | 92,9 % 69,4 % 100,0 % 38,9 %
6 14 397 954 | 97,6 % 66,4 % 89,3 % 37,2 %
7 8 107 010 97,6 % 67,2 % 100,0 % 34,4 %
8 37477 890 | 95,2 % 65,8 % 100,0 % 31,7 %
9 71044610 | 97,6 % 65,8 % 100,0 % 31,7 %
10 113 099 95,2 % 69,4 % 100,0 % 38,9 %
170
6.3 Valittu malli

Kuvassa 24 on esitetty lopullisen mallin kerrosten maara ja tyypit. Konvoluutioneuro-

verkko koostuu viidesta konvoluutiokerroksesta ja jokaisen konvoluutiokerroksen jalkeen

tulee yhdistamiskerros. Yhdistamiskerroksen jalkeen on litistyskerros (flatten), jonka jal-

keen on pudotuskerros. Lopussa on kaksi taysin kytkettya kerrosta, joiden jalkeen on

lisatty pudotuskerrokset. Koneoppimismallin viimeisena kerroksena on taysin kytketty

kerros. Viimeisen taysin kytketyn kerroksen parametrit maaraytyvat tunnistettavien luok-

kien lukumaaran perusteella. Taulukosta 4 nakee, ettd parhaimpaan tarkkuuteen paasi

malli nro 4.

Kaytetyt yhdistamiskerrokset olivat maxpooling, joiden koot olivat 2x2. Taysin kytkettyjen

kerrosten koko oli 4096, ja viimeisen taysin kytketyn kerroksen koko on 2. Kaytettyjen

pudotuskerrosten koot olivat 0,5 ja 0,7.



Kuva 24. Lopullisen mallin rakenne.
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6.4 Tulokset

Lopullisen mallin valinnan ja opettamisen jalkeen se testattiin opetusaineistosta jaetulla
validointiaineistolla. Validointiaineistolla mallin tarkkuudeksi saatiin 92,1 %. Mallin tar-
kempaa arviointia varten lopullista mallia kaytettiin tunnistamaan testiaineiston videoista
vakivaltaiset ja ei-vakivaltaiset videot. Testiaineiston videot syotettiin opetetulle mallille
jamallin antama luokittelu jokaiselle videon kehykselle otettiin talteen. Nain testiaineiston
avulla voitiin tarkemmin tutkia, kuinka hyvin malli tunnisti oikein vakivaltaisia ja ei-vaki-

valtaisia videoita.

Testiaineiston tulosten perusteella mallia voitiin tarkemmin arvioida metriikoiden avulla.

Alla olevassa taulukossa 5 on esitetty mallin tuottama sekavuusmatriisi testiaineistosta.

Taulukko 5. Mallin sekavuusmatriisi testiaineistolle

Todellinen luokka

Vakivaltainen sisalto | Ei-vakivaltainen sisalto
(N=180) (N =180)
Ennus- Vakivaltainen sisalto
tettu 80 0
(N =80)
luokka
Ei-vakivaltainen si-
e 100 180
salté (N=280)

Taulukosta huomaa etta lopullinen malli tunnisti testiaineiston videoista vakivaltaisia ke-
hyksia 80/180 oikein. Loput 100 vakivaltaista kehysta malli oli luokitellut vaarin ei-vaki-
valtaisiksi kehyksiksi. Malli tunnisti oikein kaikki ei-vakivaltaisia tapahtumia sisaltavat ke-

hykset.

Koneoppimismallin kokonaistarkkuus, tarkkuus ja saanti saadaan laskettua opettamisen
jalkeen mallille syotetaan sellaisia videoita, joita se ei ole viela aikaisemmin nahnyt. Tau-
lukossa 6 on esitetty tulosmetriikoilla lasketut mallin tulokset saaduista testiaineiston tu-

loksista.

Taulukko 6 Mallin tulokset testiaineistolle

Kokonaistarkkuus Tarkkuus Saanti

72,2 % 100 % 44,4 %
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Keratyista tuloksista saatiin laskettua mallin kokonaistarkkuudeksi 72,2 %, saanniksi
44,4 % ja tarkkuudeksi 100 %. Todellisten positiivisten osuus vakivaltaisista videoista oli
44.4 % ja vaarien negatiivisten osuus vakivaltaisissa vidoissa oli 55,6 %. Tama tarkoittaa
sita, ettd malli tunnisti testiaineiston vakivaltaisista videoista noin puolet oikein. Todellis-
ten negatiivisten osuus ei-vakivaltaisista videoista oli 100 % ja vaarien positiivisten osuus
oli 0 %. Tama tarkoittaa sita, etta malli tunnisti tietoaineiston ei-vakivaltaiset videot taysin
oikein. Saatujen tulosten perusteella voidaan huomata, etta kun vakivaltaisuuden tun-
nistamisen raja-arvoksi valittiin 0,5 niin vakivaltaisiatapauksia tunnistettiin alle puolet. Ei-

vakivaltaisia tapauksia tunnistettiin 100 %.

Lopuksi haluttiin viela tutkia raja-arvon vaikutusta luokittelijamallin tarkkuuteen. Raja-
arvo maarittelee sen arvon, jonka perusteella malli luokittelee sisaltaako kehys vakival-
taa. Raja-arvon muutos vaikuttaa koneoppimismallin luokitteluherkkyyteen. Alhaisella
raja-arvolla luokittelumalli luokittelee kaikki tapaukset vakivaltaisiksi, joissa tapahtuu luo-
kittelumallin mielesta vakivaltaa. Vastaavasti korkealla raja-arvolla luokittelumalli luokit-
telee vakivaltaisiksi vain ne tilanteet, joissa tapahtuu luokittelijamallin mielesta selvasti
vakivaltaa. Valitun mallin alkuperaiset tulokset on tehty raja-arvolla 0,5. Alla olevassa

taulukossa 7, on esitetty valitun mallin luokittelutuloksia.

Taulukko 7 Mallin tulokset testiaineistolla eri raja-arvoilla.

Raja-arvo 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8
Kokonais- | 50,0% | 48,9% | 78,3% | 722% | 69.4% | 66,4 % | 51,1 %
tarkkuus
Tarkkuus 50,0% | 494% | 845% | 100% | 100% | 100 % | 100 %
Saanti 100% | 97,8% | 69,4% | 444% | 38,9% | 328% | 2,2%
Todelliset 180 176 125 80 70 59 4
positiiviset
(TP)
Vaarat posi- 180 180 23 0 0 0 0
tiiviset (FP)
Vaarat nega- 0 4 55 100 110 121 176
tiiviset (FN)
Todelliset 0 0 157 180 180 180 180
negatiiviset
(TN)
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Taulukosta 7 nahdaan, etta raja-arvolla 0,4 saatiin paras kokonaistarkkuus. Tuloksista
nahdaan, ettd alemmilla raja-arvoilla 0,2 ja 0,3 malli on luokitellut kaikki tapaukset vaki-
valtaisiksi. Se on vaikuttanut siihen, ettd malli on luokitellut kaikki ei vakivaltaiset kehyk-
set vaarin. Suuremmilla raja-arvoilla (0,6, 0,7 ja 0,8) mallin luokittelija kokonaistarkkuus
laskee lahemmaksi 50 %. Tama johtuu siita, ettd korkealla raja-arvolla malli luokittelee
oikein vain ne tilanteet, joista se tunnistaa selvasti vakivaltaa seka ei-vakivaltaa. Laske-
malla raja-arvon 0,5:sta 0,4:n kokonaistarkkuus parani 6,1 %. Raja-arvon alentaminen

vaikutti siihen, ettd osa ei-vakivaltaisista kehyksista luokiteltiin vaarin vakivaltaisiksi.

6.5 Tulosten vertailu aiempiin tutkimuksiin

Alla olevassa taulukossa 8 on listattu lopullinen malli, seka toisessa kappaleessa esitel-
tyjen tutkimuksien mallien tuloksia, kun niitd on testattu opetusaineistosta jaettavalla va-

lidointiaineistolla.

Taulukko 8. Mallien tulosten vertailu

Malli Mallin rakenne Tietoaineisto Tarkkuus ope-
tusaineistolla
Diplomi- Konvoluutioneuroverkko | UBI Fights:sta muo- | 92,1 %
tydn malli dostettu aineisto.
Hanson Konvoluutioneuroverkko | Jaakiekko-aineisto 96,9 %
kollegoi- + kaksisuuntainen LSTM Elokuva-aineisto 100 %
neen [7]
Vakivaltaiset kehykset | 92,2 %
Ullah kol- | 3D konvoluutioneuro- | Jaakiekko-aineisto 96 %
legoineen | verkko Elokuva-aineisto 99,9 %
[10]
Vakivaltaiset kehykset | 98,0 %
Asad kol- | Spatiaalisten tietojen ke- | Jaakiekko-aineisto 98,8 %
legoineen | rddminen + kon- Elokuva-aineisto 99.1 %
[11] voluutioneuroverkko
Vakivaltaiset kehykset | 97,1 %
Behave aineisto 95,9 %
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Taulukosta huomaa, etta jokaisessa mallissa on kaytetty konvoluutioneuroverkkoa. Ku-
ten kappaleessa 2 kuvatuissa tutkimuksissa kaytettiin valmiiksi opetettua konvoluu-
tioneuroverkkoa, kun taas tassa diplomitydssa kehitettiin verkosta I6ytyvan esimerkki-
lahdekoodin perusteella itse konvoluutioneuroverkko. Tuloksista huomaa, etta aiempien
tutkimuksien mallit eivat tulosten osalta merkittavasti eroa toisistaan. Tassa tydssa tehty
mallin tarkkuus eroaa hieman muista malleista. Tassa ty0ssa ei kaytettya valmiiksi ope-
tettua konvoluutioneuroverkkoa toisin kuin edeltavissa tutkimuksissa kaytettiin. Lisaksi
muut tietoaineistot saattoivat sisaltda korkealaatuisempaa kuvanlaatua. Edeltavissa tut-
kimuksissa kaytetyt tietoaineistot sisalsivat yksinkertaisempia tapauksia kuin tassa
tydssa kaytetty UBI Fights tietoaineisto. Tietoaineisto sisalsi hyvin monipuolisia tapauk-
sia niin vakivallasta kuin ei-vakivaltaisista tilanteista, joita haluttiin mallin oppivan. Huo-
nona puolena oli, ettd UBI Fights tietoaineiston kaikkien videoiden kuvanlaatu ei ollut
korkea. Tassa tydssa toteutettu malli osuu tarkkuudeltansa samaan suuruusluokkaan

edeltavien tutkimusten kanssa.

6.6 Opetusaineiston arviointi

Diplomityossa kaytetty UBI Fights tietoaineisto oli verkosta l10ydetyista tietoaineistoista
monipuolisin sisaltden videoita, joissa tapahtui vakivaltaa kaduilla ja sisatiloissa. Ope-
tusaineisto oli itsessdan kohtalaisen laaja, se sisalsi yli tuhat videota eri tilanteista ja
paikoista. Opetusaineiston hyvia puolia olivat monipuoliset videot. Videoita oli kuvattu

paljon erilaisista tilanteista, mika auttoi mallia oppimaan enemman erilaisia tilanteita.

Opetusaineiston huonoja puolia olivat huonolaatuisten videoiden maara suhteessa hy-
valaatuisiin videoihin. Valitettavasti taman vuoksi hyvin suurta osaa videoista ei voitu
kayttaa koneoppimismallin opetuksessa ja testauksessa. Hylatyt videot olivat joko liian
epaselvia, tai niissa tapahtui sellaisia tilanteita, jotka eivat kuuluneet toteutetun koneop-
pimismallin tutkimuspiiriin. Mikali opetusaineistossa olevien videoiden tarkkuus olisi ollut
parempi, niin koneoppimismallin tulokset olisivat voineet olleet paremmat, sillda huono-
laatuisista kuvista on koneoppimismallin vaikeampaa tehda luokittelua kuin korkealaa-
tuisista videoista. Mallin opetuksen aikana havaittiin, ettd korkealaatuisia videoita oli sel-
vasti liian vahan. Tarkempaa koneoppismallia varten olisi tarvittu enemman opetusai-

neistoa.

Lisdksi videoiden kuvauskulma oli huono tdman tydn tarkoitukseen, silla suurin osa vi-
deoista oli kuvattu ihmisten korkeudelta noin 1,5 metrista. Valvontakamerat ovat usein
korkeammalla, jolloin niiden kuvausalue on laajempi. 1,5 metrin korkeudelta kuvatuissa
videoissa yksi ihminen voi peittdd hyvin paljon kuvasta, silld osa videoista oli kuvattu

hyvin lahelta.
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7. YHTEENVETO

Tassa diplomitydssa suunniteltiin ja kehitettiin koneoppimismalli, joka pystyi tunnista-
maan sisalsiko, video vakivaltaa vai ei-vakivaltaista sisaltdéa. Aluksi diplomitydssa esitel-
tiin muutama edeltava tutkimus, joissa oltiin tutkittu erityyppisten koneoppimismallien so-
veltuvuutta vakivallan tunnistamiseen videoista. Taman jalkeen tyossa kasiteltiin kone-
oppimisen, neuroverkkojen ja konvoluutioneuroverkkojen teoriaa. Teoriaosuuden jal-
keen esiteltiin tydossa kaytettava tietoaineisto, ja miksi juuri kyseinen tietoaineisto valittiin
tydn opetus ja- testausaineistoksi. Tietoaineiston esittelyn jalkeen esiteltiin toteutetun
koneoppimismallin toteutusvaiheet, ja miten tekoalymalli toteutettiin. Lopuksi esiteltiin lo-
pullisen mallin tulokset testausaineistolla testattaessa. Lopullisen mallin tarkkuutta saa-

tiin parannettua muuttamalla mallin raja-arvoa.

Diplomitydssa saaduista tuloksista voidaan huomata, etta toteutetun koneoppimismallin
tarkkuus opetusaineistolla on samalla tasolla kuin edeltavissa tutkimuksissa esiteltyjen
mallien. Koneoppimismallin tarkkuus oli selvasti huonompi mallia testattaessa sellaisilla
videoilla, jotka eivat kuuluneet sen opetusaineistoon. Tama johtunee siita, etta koneop-
pimismallia opetettaessa ohjatulla oppimisella koneoppimismalli oppii vain tunnistamaan
sellaisia tilanteita ja tapauksia, joita esiintyy kaytetyssa opetusaineistossa. Ohjatulla
opettamisella opetetun koneoppismallin ei voida olettaa tunnistavan sellaisia tapauksia,

joita ei kuulu kaytettyyn opetusaineistoon.

Malli osasi tunnistaa kaytetysta testiaineistosta kaikki ei-vakivaltaiset kehykset oikein,
mutta vakivaltaisia kehyksia tunnistettiin vain noin puolet oikein. Raja-arvoa muuttamalla
noin 70 % vakivaltaisia kehyksia tunnistettiin oikein. Varmuudella ei voida todeta, kuinka

paljon hyotyd koneoppimismallista on automatisoimaan vakivaltaisuuden tunnistamista.

Jatkokehityksena olisi kerata paljon enemman korkealaatuisia videoita. Ihanteellinen ti-
lanne olisi saada suoraan videovalvontakameralla kuvattuja korkealaatuisia videoita va-
kivaltaisista ja ei-vakivaltaisista tapauksista. Tall6in voitaisiin kayttda videokameran ku-
vaamaa materiaalia koneoppimismallin opetuksessa. Toteutetun koneoppimismallin
tarkkuus karsi tietoaineiston puutteellisuuden takia. Lisaksi koneoppimismallista voisi to-

teuttaa syvemman, tai suuremmalla tietoaineistolla opettaessa lisata LSTM-kerros.

Internetista I0ytyvat tietoaineistot nayttivat soveltuvan hyvin tutkimukseen. Pohdittavaksi
jaa, kuinka hyvin tallaiset tietoaineistot soveltuvat sellaisten koneoppimismallien toteu-
tuksiin, joiden tulisi toimia oikeassa ymparistdssa. Ainakin tassa diplomitydssa havaittiin,

etta tietoaineiston heikkolaatuisuuden ja videoiden vahaisyys vaikutti mallin tarkkuuteen.
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