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Περίληψη

Οι πτώσεις, που συχνά οδηγούν σε σοβαρούς τραυµατισµούς και επιπλοκές,

αποτελούν σηµαντική απειλή για την ευηµερία των ατόµων, ιδιαίτερα του ηλικιωµένου

πληθυσµού. Αυτό έδωσε κίνητρο στην εξερεύνηση προηγµένων τεχνολογιών για τον

µετριασµό αυτών των κινδύνων. Μια πολλά υποσχόµενη οδός είναι η ενσωµάτωση της

µηχανικής µάθησης και του ∆ιαδικτύου των Πραγµάτων, η οποία επιτρέπει την

παρακολούθηση σε πραγµατικό χρόνο και την έγκαιρη παρέµβαση. Αυτή η

διπλωµατική εµβαθύνει στον κλάδο της ανίχνευσης πτώσης χρησιµοποιώντας οπτικά

στοιχεία, αξιοποιώντας το PoseNet, ένα ελαφρύ µοντέλο εκτίµησης σωµατικής στάσης

τελευταίας τεχνολογίας. Η καινοτοµία έγκειται στη χρήση του TinyML, ενός

αναπτυσσόµενου κλάδου που εστιάζει στην ανάπτυξη µοντέλων µηχανικής εκµάθησης

σε συσκευές µε περιορισµένους πόρους. Το προτεινόµενο σύστηµα, εκπαιδευµένο και

δοκιµασµένο σε ένα δηµόσιο σύνολο δεδοµένων ανίχνευσης πτώσεων, παρουσιάζει

ακρίβεια έως και 90,5% µετά τον κβαντισµό µε µέγεθος έως 708 KB. Επιπλέον, η

µελέτη διερευνά τον αντίκτυπο της εκπαίδευσης των µοντέλων σε τρία διαφορετικά

µεγέθη εικόνας, αποκαλύπτοντας πληροφορίες για την αντιστάθµιση µεταξύ ακρίβειας

και υπολογιστικής απόδοσης για ανίχνευση πτώσης σε συσκευές µε περιορισµένους

πόρους.

Λέξεις Κλειδιά: Ανίχνευση πτώσεων, ϐαθιά µάθηση, TinyMl, ∆ιαδίκτυο των

Πραγµάτων, εκτίµηση σωµατικής στάσης
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Abstract

Falls, often resulting in severe injuries and complications, pose a significant threat to

the well-being of individuals, particularly the elderly population. This has motivated

the exploration of advanced technologies to mitigate these risks. One promising

avenue is the integration of machine learning and Internet of Things, which enables

real-time monitoring and early intervention. This thesis delves into the realm of fall

detection using visual cues, leveraging PoseNet, a lightweight state-of-the-art pose

estimation model. The innovation lies in the utilization of TinyML, a burgeoning field

that focuses on deploying machine learning models on resource-constrained devices.

The proposed system, trained and tested on a public fall detection dataset exhibits

up to 90.5% accuracy after quantization with size as low as 708 KB. Moreover, the

study explores the impact of training the models on three different image sizes,

revealing insights into the trade-off between accuracy and computational efficiency

for fall detection on resource constrained devices.

Keywords: Fall detection, deep learning, TinyML, Internet of Things, pose

estimation
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1 Εισαγωγή

1.1 Περιγραφή του Προβλήµατος

Οι πτώσεις είναι ένα από τα πιο καίρια προβλήµατα που αντιµετωπίζουν άτοµα µε

ειδικές ανάγκες όπως ηλικιωµένοι, άτοµα µε αναπηρία, άτοµα µε Πάρκινσον,

υπέρβαροι και παχύσαρκοι, και λοιπά. Αυτό το Ϲήτηµα έχει επιδεινωθεί από τις

δηµογραφικές τάσεις, µε πολλές χώρες να παρουσιάζουν γήρανση του πληθυσµού,

οδηγώντας σε υψηλότερη συχνότητα πτώσεων µεταξύ των ηλικιωµένων. Την 1η

Ιανουαρίου 2021 τα άτοµα ηλικίας 65 ετών και άνω αντιπροσώπευαν το 20.8% του

πληθυσµού της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης. ΄Εως το 2050 το ποσοστό αυτό αναµένεται να

είναι περίπου 30%, 10% αύξηση περίπου σε σύγκριση µε σήµερα [38]. Παγκοσµίως, το

µερίδιο του πληθυσµού ηλικίας 60 ετών και άνω ϑα αυξηθεί από 1 δισεκατοµµύριο το

2020 σε 1.4 δισεκατοµµύρια έως το 2030. Μέχρι το 2050, ο παγκόσµιος πληθυσµός

των ατόµων ηλικίας 60 ετών και άνω ϑα διπλασιαστεί (2.1 δισεκατοµµύρια), ενώ ο

αριθµός των ατόµων ηλικίας 80 ετών και άνω αναµένεται να τριπλασιαστεί µεταξύ 2020

και 2050 για να ϕτάσει τα 426 εκατοµµύρια [40]. Η ανίχνευση πτώσης έχει γίνει

συνεπώς ένα ενεργό και ουσιαστικό ερευνητικό ϑέµα στον τοµέα της υγείας, ιδιαίτερα

στην υγειονοµική περίθαλψη για τους ηλικιωµένους.

Οι πτώσεις µεταξύ των ηλικιωµένων αποτελούν µείζονα ανησυχία για την υγεία

παγκοσµίως λόγω και των σοβαρών συνεπειών που συνεπάγονται, όπως υψηλότερα

ποσοστά νοσηρότητας και ϑνησιµότητας, χαµηλότερες λειτουργικές ικανότητες και το

ενδεχόµενο µακροχρόνιας εισαγωγής σε µονάδες ϕροντίδας [29]. Σύµφωνα µε τον

Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας, οι πτώσεις είναι η δεύτερη κυρία αιτία ϑανάτων που

προκλήθηκαν από ακούσιο τραυµατισµό, µε 684 χιλιάδες περίπου ϑανάτους τον χρόνο,

ενώ ο αριθµός των πτώσεων που είναι αρκετά σοβαρός ώστε να απαιτούν ιατρική

ϕροντίδα ξεπερνάει τα 37 εκατοµµύρια κάθε χρόνο [39]. Πέρα από τους τραυµατισµούς

που µπορεί να προκαλέσει µια πτώση στους ηλικιωµένους, οι συγγενείς επίσης

επιβαρύνονται ψυχολογικά και πιέζονται οικονοµικά [7]. Αντιµέτωποι µε αυτήν την

κατάσταση, είναι ιδιαίτερα κρίσιµη η γρήγορη και αποτελεσµατική ανίχνευση των
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πτώσεων των ηλικιωµένων για να δοθούν οι απαραίτητες ιατρικές ϐοήθειες.

Η σηµασία της ανίχνευσης πτώσης είναι αναµφισβήτητη. Ωστόσο, οι παραδοσιακές

µέθοδοι έχουν συναντήσει πολλά εµπόδια. Αυτές οι προσεγγίσεις ϐασίζονται συχνά σε

ϕορητές συσκευές ή συστήµατα παρακολούθησης ϐίντεο, το καθένα µε τους

περιορισµούς του. Οι ϕορητές συσκευές, αν και εύκολα προσιτές, ενδέχεται να

υποφέρουν από Ϲητήµατα άνεσης. Ακόµη, οι χρήστες, ιδιαίτερα οι ηλικιωµένοι, µπορεί

να ξεχάσουν να τις ϕορέσουν, καθιστώντας τις συσκευές αναποτελεσµατικές. Η

ϐιντεοπαρακολούθηση, από την άλλη πλευρά, εγείρει ανησυχίες για την ιδιωτικότητα

των χρηστών, ενώ η αποτελεσµατικότητά τους δεν είναι εγγυηµένη, ειδικά σε

καταστάσεις όπου υπάρχει σκοτάδι ή όπου δεν είναι πλήρως ορατοί οι χρήστες.

Επιπρόσθετα, η ανίχνευση πτώσης µε ϐάση την όραση παρουσιάζει µια πρόκληση

για την επίτευξη ισορροπίας µεταξύ της µεγιστοποίησης του ϱυθµού ανίχνευσης πτώσης

και της ελαχιστοποίησης της υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Πολλές τεχνικές που

ϐασίζονται στην όραση απαιτούν συνήθως σηµαντική επεξεργαστική ισχύ για ανάλυση

ϐίντεο σε πραγµατικό χρόνο, µια ανάγκη που µπορεί να µην είναι εφικτή για πρακτική

αξιοποίηση σε πραγµατικό χρόνο. Αναγνωρίζοντας τη χρονικά ευαίσθητη ϕύση των

περιστατικών πτώσης, η επίτευξη ανίχνευσης σε πραγµατικό χρόνο είναι Ϲωτικής

σηµασίας, καθώς οι καθυστερήσεις µπορεί να έχουν τροµερές συνέπειες, ειδικά όταν η

άµεση ιατρική ϐοήθεια είναι επιτακτική. Οι παραδοσιακές µέθοδοι συχνά

δυσκολεύονται µε την ανίχνευση σε πραγµατικό χρόνο λόγω της καθυστέρησης στην

επεξεργασία και την επικοινωνία δεδοµένων. Για να εξασφαλιστεί η έγκαιρη

παρέµβαση, τα σύγχρονα συστήµατα ανίχνευσης πτώσης πρέπει να λειτουργούν µε

ελάχιστη καθυστέρηση, αξιοποιώντας τεχνολογίες και αλγόριθµους αιχµής. Η γρήγορη

ανίχνευση όχι µόνο ενισχύει τις προοπτικές ενός ευνοϊκού αποτελέσµατος, αλλά

παρέχει επίσης διαβεβαίωση τόσο σε εκείνους που είναι ευάλωτοι σε πτώσεις όσο και

στους ϕροντιστές τους.

1.2 Κίνητρα και Στόχος

Η ανακάλυψη του TinyML (Tiny Machine Learning) αντιπροσωπεύει µια κοµβική

πρόοδο στον τοµέα της µηχανικής µάθησης και των edge συστηµάτων. Επιτρέποντας
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την ανάπτυξη µοντέλων µηχανικής µάθησης σε συσκευές µε εξαιρετικά περιορισµένους

πόρους, το TinyML έχει ανοίξει νέες δυνατότητες για λήψη αποφάσεων σε πραγµατικό

χρόνο. Αυτή η εξέλιξη έχει εκτεταµένα οφέλη σε διάφορους κλάδους, όπως την

ϐιοµηχανία και ϐεβαίως το healthcare. Η δυνατότητα επεξεργασίας δεδοµένων

απευθείας στο edge εξαλείφει την ανάγκη για συνεχή µετάδοση δεδοµένων σε

κεντρικούς servers, µειώνοντας την καθυστέρηση. Επιπλέον, το TinyML εξουσιοδοτεί τις

συσκευές να λαµβάνουν context-aware αποφάσεις αυτόνοµα, ϐελτιώνοντας την

αποτελεσµατικότητα και την ανταπόκριση. Αυτός ο µετασχηµατισµός είναι έτοιµος να

επαναπροσδιορίσει τον τρόπο µε τον οποίο αλληλεπιδρούµε µε την τεχνολογία,

εγκαινιάζοντας µια νέα εποχή έξυπνων, ενσωµατωµένων συστηµάτων που µπορούν να

εκτελέσουν πολύπλοκες εργασίες µε ελάχιστους πόρους και χαµηλό κόστος.

Στόχος, λοιπόν αυτής της εργασίας είναι η αξιοποίηση του TinyML για την

δηµιουργία visual-based αλγορίθµων ανίχνευσης πτώσης που ϑα λειτουργούν σε

πραγµατικό χρόνο σε συσκευές περιορισµένων υπολογιστικών πόρων. Σκοπός είναι η

εκπαίδευση ικανών µοντέλων και η µείωση των µεγεθών τους, ώστε να είναι έτοιµα για

deployment σε ενσωµατωµένες συσκευές.

1.3 ∆ιάρθρωση της µελέτης

Τα κεφάλαια που ακολουθούν συνοψίζονται ως :

• Κεφάλαιο 2: Γίνεται µια ανασκόπηση ορισµένων εργασιών που ανήκουν στον τοµέα

της ανίχνευσης πτώσης.

• Κεφάλαιο 3: Αναλύει το ϑεωρητικό υπόβαθρο, έννοιες που είναι απαραίτητες για

την κατανόηση της µεθόδου που προτείνει η συγκεκριµένη διπλωµατική.

• Κεφάλαιο 4: Περιγράφει τα ϐήµατα της µεθοδολογίας που υλοποιήθηκε.

• Κεφάλαιο 5: Αξιολογούνται τα µοντέλα και οι τεχνικές ϐελτιστοποίησης που εφαρ-

µόστηκαν και παρατίθενται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που διεξήχθησαν.

• Κεφάλαιο 6: Συνοψίζει τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν και αναφέρει πιθανές

µελλοντικές επεκτάσεις.
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2 Βιβλιογραφική Ανασκόπηση

Πληθώρα ερευνών έχει πραγµατοποιηθεί τόσο στο παρελθόν [19, 23, 36], όσο και πιο

πρόσφατα [1, 10, 33], στον τοµέα της αυτόµατης ανίχνευσης πτώσεων, που

περιλαµβάνουν νέους τρόπους ανάπτυξης αλγορίθµων και νέα hardware. Σύµφωνα µε

τους Mubashir et al. (2013) [23], αυτά τα συστήµατα µπορούν να κατηγοριοποιηθούν

ως προς τον τρόπο που λαµβάνουν δεδοµένα, σε συστήµατα που µπορούν να ϕορεθούν

(wearable), σε συστήµατα που ϐασίζονται στο άµεσο περιβάλλον τους (ambient), και σε

συστήµατα που ϐασίζονται στην όραση.

Τα συστήµατα που ϐασίζονται σε wearable devices είναι µια κοινή λύση και

περιλαµβάνουν τη χρήση επιταχυνσιόµετρων, γυροσκοπίων, ή ακόµα και ϐαρόµετρων.

Αυτοί οι αισθητήρες είναι συχνά συνηµµένα στο σώµα του ατόµου, µε πιο κοινές ϑέσεις

τους καρπούς, γύρω από τη µέση, κάτω από τη µασχάλη ή πίσω από τον λοβό του

αυτιού. Οι Hussein et al. (2019) [14] ανέπτυξαν αλγορίθµους µηχανικής µάθησης

ανίχνευσης πτώσης και αναγνώρισης της δραστηριότητας που οδήγησε στην πτώση. Οι

Jefiza et al. (2017) [15] συγκέντρωσαν δεδοµένα επιταχυνσιόµετρου και γυροσκοπίου

και τα προώθησαν σε ένα νευρωνικό δίκτυο. Σκοπός του ήταν η αναγνώριση

διαφορετικών κινήσεων του ανθρώπου, όπως περπάτηµα, ξάπλωµα, πτώση, σκύψιµο,

και άλλα. Στην έρευνα των Kwolek και Kepski (2014) [20] συλλέχθηκαν δεδοµένα από

επιταχυνσιόµετρο και χάρτες ϐάθους που χρησιµοποιήθηκαν για ανίχνευση πτώσης. Η

µετρηµένη επιτάχυνση χρησιµοποιείται για να ανιχνεύσει εάν υπάρχει επιτάχυνση

υψηλότερη από ένα κατώφλι, ενώ ο αλγόριθµος που διαθέτει εξάγει χαρακτηριστικά

ατόµου για να κατηγοριοποιήσει την δράση ως πτώση ή όχι. Στην εργασία των Shazad

et al. (2019) [32] σχεδιάστηκε ένα διεισδυτικό σύστηµα σε smartphone, στο οποίο

συλλέγονται σήµατα επιταχυνσιόµετρου που είναι ενσωµατωµένο σε smartphone και ο

προτεινόµενος αλγόριθµος δύο ϐηµάτων ανιχνεύει πτώσεις.

Τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου ανίχνευσης πτώσης που ϐασίζεται σε wearable

αισθητήρες είναι : ϕορητότητα, εύκολη εφαρµογή, εκτέλεση σε πραγµατικό χρόνο, λίγα

Ϲητήµατα απορρήτου και ικανοποιητική ακρίβεια. Ωστόσο, αυτή η µέθοδος έχει επίσης

και αδυναµίες. Η πιο προφανής είναι ότι οι άνθρωποι πρέπει να ϕορούν την αντίστοιχη
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συσκευή στο σώµα τους, κάτι που που µπορεί να προκαλέσει δυσφορία στον χρήστη.

Επίσης αυτή η µέθοδος είναι ευάλωτη σε εξωτερικούς παράγοντες, όπως πίεση και

κραδασµούς, και συνεπώς η σταθερότητα δεν είναι εγγυηµένη.

Οι συσκευές περιβάλλοντος (ambient devices) χρησιµοποιούν εξωτερικούς

αισθητήρες για τη µέτρηση και την εξέταση του περιβάλλοντος ενός ατόµου που

επιβλέπεται. Τα συνήθη χαρακτηριστικά για την ανίχνευση πτώσης είναι η πίεση, οι

κραδασµοί, ο ήχος, η υπέρυθρη ακτινοβολία. Οι Principi et al. (2015) [26]

παρουσίασαν µια αρχιτεκτονική που ενσωµατώνει σήµατα ήχου σε περιπτώσεις

έκτακτης ανάγκης. Το σύστηµα ενηµερώνει τους caregivers για πιθανά µη ϕυσιολογικά

ακουστικά συµβάντα και παρέχει την δυνατότητα λειτουργίας του συστήµατος µε

ϕωνητικές εντολές. Στην εργασία των Clemente et al. (2020) [5] χρησιµοποιείται η

δόνηση που παράγεται από µια πτώση στο δάπεδο για την ανίχνευση πτώσης

ηλικιωµένων. Το σύστηµα, µάλιστα µπορεί να αναγνωρίσει την ταυτότητα του ατόµου

που έπεσε από την δόνηση που δηµιουργούν τα ϐήµατα. Οι Jeon et al. (2017) [16]

χρησιµοποίησαν µια διάταξη τριβοηλεκτρικής νανογεννήτριας (triboelectric

nanogenerator - TENG) µε την οποία προσµετράται πίεση για ανίχνευση πτώση µε

ϐάση το περιβάλλον. Το 2015 οι Khan et al. [18] πρότειναν ένα ακουστικό σύστηµα

ανίχνευσης πτώσης. Αρχικά αφαιρείται ο ϑόρυβος που προκαλείται στο ϐάθος από τις

µετρήσεις ήχου που συλλέγονται. Στην συνέχεια εξάγονται χαρακτηριστικά από τα

σήµατα και τέλος, ένας ταξινοµητής k-πλησιέστερων-γειτόνων (k-nearest-neighbors -

KNN) συµπεραίνει αν το άτοµο περπατάει ή πέφτει.

Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα των συσκευών περιβάλλοντος σε σχέση µε τις wearable

συσκευές, είναι ότι δεν παρεµβαίνουν στην Ϲωή των ανθρώπων. Συµπληρωµατικά, η

ελάχιστη αλληλεπίδραση µε τους ανθρώπους, σπανίως οδηγεί σε Ϲητήµατα ασφάλειας

και απορρήτου. Παρ΄όλα αυτά, αυτές οι µέθοδοι έχουν χαµηλό εύρος ανίχνευσης και

συνεχίζουν να επηρεάζονται από το εξωτερικό περιβάλλον παρά τις όποιες προφυλάξεις

παρθούν.

Τα συστήµατα που ϐασίζονται στην όραση (vision-based) επικεντρώνονται

αποκλειστικά στα frames από τις ϱοές ϐίντεο για να εντοπίσουν πτώσεις. Αυτά τα

συστήµατα χρησιµοποιούν συνήθως κάµερες RGB ή ϐάθους (depth) µαζί µε
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αλγορίθµους επεξεργασίας εικόνας που εξάγουν χαρακτηριστικά όπως οριοθέτηση

πλαισίων ή σιλουέτες για τη διευκόλυνση του εντοπισµού πτώσεων. Οι Sase at al.

(2018) [31] εισήγαγαν µια µέθοδο για ανίχνευση πτώσεων χρησιµοποιώντας depth

ϐίντεο. Η µέθοδός τους εντοπίζει πτώσεις συγκρίνοντας την ορισµένες περιοχές

ενδιαφέροντος (regions of interest - ROI) µε κάποια προκαθορισµένα όρια. ΄Οµως

εµφανίζει την αδυναµία του ότι αδυνατεί να εντοπίσει ανθρώπους όταν αυτοι είναι

αδρανείς. Οι Keskes και Noumeir (2021) [17] πρότειναν έναν αλγόριθµο συνελικτικών

δικτύων χωροχρονικού γράφου (Spatial Temporal Graph Convolutional Network -

ST-GCN) για την αναγνώριση ενεργειών. Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου εµφανίζουν

αξιόπιστη απόδοση για την ανίχνευση πτώσης. Οι Miguel et al. (2017) [22] πρότειναν

έναν ανιχνευτή πτώσης χαµηλού κόστους για έξυπνα σπίτια. Αυτός ο ανιχνευτής

χρησιµοποιεί τους αλγόριθµους αφαίρεσης ϕόντου (background subtraction), ϕίλτρα

Kalman, και οπτική ϱοή (optical flow) ως είσοδο σε έναν KNN αλγόριθµο, ο οποίος

παράγει αποτελέσµατα ανίχνευσης υψηλής ακρίβειας. Είναι µια συσκευή χαµηλού

κόστους που δεν ϕοριέται αλλά λειτουργεί αποτελεσµατικά µόνο την ηµέρα. Στην

εργασία των Foroughi et al. (2008) [9] εντοπίζονται πολυάριθµες συµβατικές εφαρµογές

γηριατρικής παρακολούθησης και χρησιµοποιούνται χαρακτηριστικά της σιλουέτας του

σώµατος για οικιακή επιτήρηση. Η πειραµατική τους επιτυχία υποδεικνύει µεγάλες

δυνατότητες αναγνώρισης διαφόρων τύπων πτώσεων, συµπεριλαµβανοµένων των

πλάγιων, των µπροστινών και των προς τα πίσω πτώσεων. Οι Liu et al. (2010) [21]

παρουσίασαν ένα σύστηµα µε ταξινοµητή τον αλγόριθµο KNN. Οι παράµετροι ενός

bounding box της ανθρώπινης σιλουέτας λειτουργούν ως είσοδοι για τον classifier.

Οµοίως, στην έρευνα των Zerrouki και Houacine (2017) [35], τα χαρακτηριστικά της

ανθρώπινης σιλουέτας που εντοπίζεται µε διάφορες µεθόδους προωθούνται σε ένα

hidden Markov µοντέλο για να κατηγοριοποιηθούν ακολουθίες ϐίντεο σε συµβάντα

πτώσης ή µη πτώσης. ∆υστυχώς, και αυτή η µέθοδος δεν λειτουργεί αποδοτικά στο

σκοτάδι. Τέλος οι Ramirez et al. [28] πρότειναν µια προσέγγιση για αναγνώριση πτώσης

και δραστηριοτήτων. Το σύστηµα επιστρατεύει έναν αλγόριθµο εκτίµησης στάσης

σώµατος, του οποίου τα αποτελέσµατα στην συνέχεια προωθούνται σε κλασικούς

αλγορίθµους µηχανικής µάθησης για ταξινόµηση.
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Προφανώς, και οι µέθοδοι ανίχνευσης πτώσης που ϐασίζονται στην όραση,

παρουσιάζουν µειονεκτήµατα. ΄Ενα από αυτά είναι ο κίνδυνος να εµποδιστεί η

ορατότητα του ατόµου που επιβλέπεται από αντικείµενα και έπιπλα. Επίσης, όπως

αναφέραµε προηγουµένως, οι µεθοδοι ανίχνευσης πτώσης που ϐασίζονται σε RGB

κάµερες, αδυνατούν να λειτουργήσουν στο σκοτάδι. Ωστόσο, το µεγαλύτερο ελάττωµα

είναι το κόστος χρήσης των visual-based µεθόδων. Το µοντέλα που χρησιµοποιούνται

για την ανίχνευση πτώσης είναι ϐαριά υπολογιστικά και απαιτούν αρκετούς πόρους.

Μια διαδεδοµένη λύση είναι η χρήση του cloud. ΄Ετσι όµως, παρουσιάζονται νέες

προκλήσεις. Η απουσία υψηλού bandwidth δικτύου σε συνδυασµό µε τον χρόνο που

χρειάζεται για την αποστολή των δεδοµένων και την απόφαση στο cloud είναι σηµαντικό

πρόβληµα σε εργασίες ιατρικής παρακολούθησης, όπως η ανίχνευση πτώσης. Ακόµη, η

χρήση του cloud ϑεσπίζει ερωτήµατα για την ασφάλεια και το απόρρητο των δεδοµένων.

Απάντηση σε αυτά τα ερωτήµατα δίνει η ιδέα του TinyML. Το TinyML αναφέρεται σε

τεχνικές και εργαλεία που διευκολύνουν την εκτέλεση των µοντέλων µηχανικής µάθησης

σε πολύ µικρές και περιορισµένων πόρων συσκευές, όπως αισθητήρες, µικροελεγκτές και

άλλες πλατφόρµες του διαδικτύου των πραγµάτων. Ο στόχος του TinyML είναι να ϕέρει

τη δύναµη του machine learning σε αυτές τις συσκευές, επιτρέποντας τους αλγορίθµους

να λειτουργούν τοπικά και σε πραγµατικό χρόνο. Το TinyML δίνει λύσεις σε όλα τα

ελαττώµατα της χρήσης του cloud για visual fall detection που αναφέρθηκαν [6].
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3 Θεωρητικό Υπόβαθρο

Η ενότητα αυτή περιλαµβάνει το ϐασικό ϑεωρητικό υπόβαθρο που χρησιµοποιήθηκε

για την ανάπτυξη µοντέλων ανίχνευσης πτώσης. Αρχικά, γίνεται µια ανασκόπηση των

τύπων της µηχανικής µάθησης. Στην συνέχεια αναλύονται τα γνωρίσµατα των τεχνητών

νευρικών δικτύων και των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, και τέλος περιγράφονται

οι λειτουργίες και τα χαρακτηριστικά δύο σηµαντικών αρχιτεκτονικών µοντέλων για την

εργασία.

3.1 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση (machine learning), µέρος της τεχνητής νοηµοσύνης, είναι ένα

σύνολο µεθόδων και αλγορίθµων πρόβλεψης που αποσκοπούν στην αυτόµατη εκµάθηση

από δεδοµένα, στην αναγνώριση µοτίβων και στην επίλυση προβληµάτων µε ελάχιστη

ανθρώπινη συµµετοχή. Υπάρχουν τρεις κύριοι τύποι µάθησης [37]:

• Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning)

• Μη επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning)

• Ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning)

Στην επιβλεπόµενη (supervised) οι αλγόριθµοι παρατηρούν τις εισόδους (inputs) και

τις εξόδους (outputs) που τους δίνονται και παράγουν µία συνάρτηση που αντιστοιχίζει

τις εισόδους στις εξόδους. Μερικοί αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης είναι τα δέντρα

αποφάσεων (decision trees), οι µηχανές διανυσµατικής υποστήριξης (support vector

machines-SVM), τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks), η γραµµική

παλινδρόµηση (linear regression) και η λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression).

Εν αντιθέσει, στην µη επιβλεπόµενη µάθηση το µοντέλο δεν διαθέτει

προκαθορισµένες ετικέτες (labels) ή σωστές απαντήσεις για τα δεδοµένα που δέχεται.

Αντί να προσπαθεί να προβλέψει µια συγκεκριµένη έξοδο για κάθε είσοδο, το µοντέλο

στοχεύει να ανακαλύψει δοµές, πρότυπα και σχέσεις µέσα στα δεδοµένα χωρίς να του

παρέχονται ετικέτες. Μερικοί ευρέως γνωστοί αλγόριθµοι µη επιβλεπόµενης µάθησης

8



είναι η συσταδοποίηση k-µέσων (k-means clustering), η ανάλυση σε κύριες συνιστώσες

(Principal Component Analysis-PCA), οι αυτοκωδικοποιητές (autoencoders), και τα

παραγωγικά ανταγωνιστικά δίκτυα (Generative Adversarial Networks-GAN).

Η ηµιεπιβλεπόµενη µάθηση (semi-supervised learning) είναι µια προσέγγιση της

µηχανικής µάθησης που συνδυάζει στοιχεία της επιβλεπόµενης και µη επιβλεπόµενης

µάθησης Σε αυτόν τον τύπο µάθησης, ένα µοντέλο εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας ένα

σύνολο δεδοµένων που περιέχει δείγµατα µε ετικέτες και δείγµατα χωρίς ετικέτες.

Τέλος, η ενισχυτική µάθηση είναι µια προσέγγιση της µηχανικής µάθησης, όπου

ένας αλγόριθµος εκπαιδεύεται να λαµβάνει αποφάσεις µέσω αλληλεπιδράσεων µε ένα

περιβάλλον. Σε αυτόν τον τύπο µάθησης, το µοντέλο, ή όπως αποκαλείται, πράκτορας

(agent), µαθαίνει να επιλέγει ενέργειες που το ανταµοίβουν και να αποφεύγει ενέργειες

που το τιµωρούν, µε στόχο να µεγιστοποιήσει ή να ελαχιστοποιήσει ένα συνολικό

µέγεθος, π.χ. κέρδος, κόστος. Η ενισχυτική µάθηση εφαρµόζεται σε πολλούς τοµείς,

όπως την ϱοµποτική, την αυτοµατοποίηση, τα παιχνίδια, τη διαχείριση πόρων και τις

εξατοµικευµένες προτάσεις προϊόντων.

3.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks-ANN), εµπνευσµένα από

τον τρόπο λειτουργίας ϐιολογικών νευρικών κυκλωµάτων, είναι αρχιτεκτονικές που

διευκολύνουν τα υπολογιστικά συστήµατα να µάθουν από δεδοµένα που τους δίνονται.

Τα νευρωνικά δίκτυα δοµούνται από πολλαπλά υπολογιστικά επίπεδα (layers) µε στόχο

την παροχή µιας λογικής απόφασης ή ενός ορθού αποτελέσµατος. Κάθε επίπεδο

αποτελείται από πολλαπλούς τεχνητούς νευρώνες. Οι είσοδοι των νευρώνων µπορεί να

είναι είτε καθαρά δεδοµένα, είτε χαρακτηριστικά (features) ή µετρήσιµα στοιχεία που

χαρακτηρίζουν τα δεδοµένα.

3.2.1 Νευρώνας

Το ϐασικό ϑεµέλιο και η υπολογιστική µονάδα των περισσότερων νευρωνικών δικτύων

είναι ο νευρώνας, γνωστός και ως perceptron. Αντιστοιχίζει τις εισόδους x1, x2, ...,

xn, σε µια έξοδο y ύστερα από µια σειρά υπολογισµών. Κάθε xn πολλαπλασιάζεται
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µε το ϐάρος (weight) wn που του αναλογεί, πριν αθροιστούν όλα µαζί. Προεραιτικά

µπορεί να προστεθεί στο σύνολο µια µεροληψία (bias) b. Τέλος το άθροισµα προωθείται

στην συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function), η οποία το µετατρέπει σε µια τιµή

εξόδου. Η εικόνα 1 είναι µια σχηµατική αναπαράσταση ενός νευρώνα. Αν X, W οι

πίνακες των εισόδων και ϐαρών αντίστοιχα, και σ µια συνάρτηση ενεργοποίησης, η έξοδος

του νευρώνα µπορεί να δοθεί από την εξίσωση:

W =



w1

w2
...

wn


X =



x1

x2
...

xn


y = σ(XTW+b) (1)

Σχήµα 1: Νευρώνας.

3.2.2 Συνάρτηση Ενεργοποίησης

΄Οπως υποδηλώνει η ονοµασία, οι συναρτήσεις ενεργοποίησης καθορίζουν αν ϑα

ενεργοποιηθεί ο νευρώνας ή όχι, ανάλογα µε την τιµή του σταθµισµένου αθροίσµατος
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των εισόδων. Χωρίς την συνάρτηση ενεργοποίησης, η έξοδος του νευρώνα ϑα ήταν

γραµµική ως προς τις εισόδους του, και συνεπώς νευρωνικά δίκτυα ϑα περιορίζονταν

στον χώρο των γραµµικών προβληµάτων. Η µη γραµµικότητα που προσφέρουν οι

συναρτήσεις ενεργοποίησης, επιτρέπουν στα ANN να σχηµατίσουν αυθαίρετες

συναρτήσεις και να λύσουν περίπλοκα προβλήµατα. Ορισµένες από τις πιο γνωστές

συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι οι ακόλουθες :

• Συνάρτηση ReLU (Rectified Linear Unit function). ∆ηµοφιλής για την ταχύτητα

υπολογισµού της και την απλότητα της.

σ(x) =max(0,x) (2)

Ακόµη µια ιδιότητα που την κάνει επιθυµητή, είναι η πρώτη παράγωγος της που

υπολογίζεται εύκολα και είναι είτε 0, είτε 1. Αυτό είναι ευνοϊκό για τον αλγόριθµο

back propagation που ϑα δούµε αργότερα.

• Σιγµοειδής συνάρτηση (sigmoid function). Οι τιµές εξόδου της συνάρτησης

ανήκουν στο διάστηµα (0,1), γεγονός που την κάνει κατάλληλη για προβλήµατα

δυαδικής ταξινόµησης (binary classification).

σ(x) =
1

1+e−x
(3)

Μια παραλλαγή της σιγµοειδής συνάρτησης για ταξινόµηση πολλαπλών κλάσεων

είναι η συνάρτηση softmax. Χρησιµοποιείται κυρίως στα επίπεδα εξόδου των

νευρωνικών δικτύων, καθώς µετατρέπει τις τιµές των νευρώνων σε κατανοµές

πιθανοτήτων.

σ(x)i =
exi∑K
j=i e

xj
για i = 1, . . . ,K (4)

• Συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης (Tanh function). Παρόµοια µε την σιγµοει-

δή συνάρτηση, η tanh αντιστοιχίζει τις τιµές εισόδου στο διάστηµα (−1,1).

σ(x) =
ex −e−x

ex +e−x
(5)
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Αξίζει να παρατηρήσουµε στο σχήµα 2 ότι οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι αύξουσες

και συνεπώς οι πρώτες παράγωγοι είναι µη αρνητικοί.

(αʹ) ReLU (ϐʹ) Sigmoid (γʹ) Tanh

Σχήµα 2: Συναρτήσεις ενεργοποίησης [48].

3.2.3 Πολυεπίπεδος Perceptron

΄Ενας πολυεπίπεδος perceptron (multilayer perceptron - MLP) είναι µια ϑεµελιώδης

αρχιτεκτονική στο πεδίο των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. ΄Ενα MLP είναι ένα σύνολο

διασυνδεδεµένων επιπέδων που αποτελούνται από νευρώνες. Ανήκει στο σύνολο

αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων προώθησης (feedforward neural network - FNN)

΄Εχουν σχεδιαστεί για να επεξεργάζονται δεδοµένα που ϱέουν από το input layer, στα

κρυφά επίπεδα (hidden layers), και τέλος, στο output layer. Οι τιµές εξόδου y(n) για

κάποιον n-οστό layer µπορούν να γραφούν ως:



y(n)
1

y(n)
2
...

y(n)
k


= σ





w0,0 w0,1 · · · w0,l

w1,0 w1,1 · · · w1,l
...

...
. . .

...

wk,0 wk,1 · · · wk,l





y(n−1)
1

y(n−1)
2
...

y(n−1)
l


+



b(n)
1

b(n)
2
...

b(n)
k




(6)

y(n) = σ
(
Wan−1+bn

)
(7)

όπου k ο αριθµός των νευρώνων στον n-οστό layer και l ο αριθµός των νευρώνων στον

n−1-οστό layer. Η 3 είναι µια σχηµατική αναπαράσταση ενός MLP. ΄Οταν το µοντέλο έχει

παραπάνω από δύο hidden layers το αποκαλούµε ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο (deep neural

network - DNN).
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Σχήµα 3: Πολυεπίπεδος Perceptron.

3.2.4 Συναρτήσεις Κόστους

Η συνάρτηση κόστους (cost function), επίσης γνωστή ως συνάρτηση απώλειας (loss

function), είναι ένας τρόπος µέτρησης της συνολικής απόδοσης ενός µοντέλου µηχανικής

µάθησης. Ποσοτικοποιεί το πόσο καλά οι προβλέψεις ενός µοντέλου αντιστοιχούν στις

πραγµατικές τιµές. Κύριος στόχος κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ενός µοντέλου

είναι να ελαχιστοποιηθεί η τιµή της συνάρτησης κόστους και έτσι το µοντέλο να κάνει πιο

ακριβείς προβλέψεις. Μια διαδεδοµένη loss function είναι η cross-entropy. Αν (xi ,yi),

όπου xi τα inputs και yi τα πραγµατικά outputs, και ŷi τα outputs που προέβλεψε το

µοντέλο, τότε η cross-entropy loss δίνεται από τον τύπο:

L(yi , ŷi) = −
1
N

N∑
i=1

[ŷi log(yi)+ (1− ŷi)log(1−yi)] (8)

Αυτός ο τύπος αφορά τα binary classification προβλήµατα. Να σηµειώσουµε ότι ο τύπος

ορίζεται όταν 0< ŷ < 1. Εξαιτίας αυτού, µια συνάρτηση σαν τη σιγµοειδή, όπως ορίστηκε

στην εξίσωση 3, είναι κατάλληλη για activation functionσε output layers.
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3.2.5 Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων

Εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου είναι ουσιαστικά η εύρεση των παραµέτρων του

µοντέλου που ελαχιστοποιούν την συνάρτηση κόστους. Αυτό γίνεται µε τον αλγόριθµο

κατάβασης κλίσης (gradient descent), ο οποίος προσαρµόζει τις παραµέτρους,

ϐασιζόµενος στην παράγωγο ως προς τις παραµέτρους της συνάρτησης κόστους,

δηλαδή:

wt
ij←wt−1

ij −α
∂L

∂wt−1
ij

(9)

όπου α είναι ο ϱυθµός µάθησης (learning rate) και t το χρονικό ϐήµα. Η παράγωγος

του κόστους υπολογίζεται µε τον αλγόριθµο οπισθοδιάδοσης (backpropagation). Αυτός,

εκµεταλλευόµενος τον κανόνα της αλυσίδας, υπολογίζει τις παραγώγους layer προς layer,

ξεκινώντας από τον output layer πηγαίνοντας πίσω προς τον input layer, εξού και το

όνοµα.
∂L

∂wk
ij

=
∂L

∂ykj

∂ykj

∂wk
ij

(10)

Λόγω του κανόνα της αλυσίδας, η παράγωγος της απώλειας εξαρτάται και από την

παράγωγο της συνάρτησης ενεργοποίησης σ′(x), για αυτό η συνάρτηση ReLU είναι

κατάλληλη, µιας και είναι οικονοµικός ο υπολογισµός της παραγώγου της.

Η εφαρµογή του gradient descent µπορεί να γίνει χρονοβόρα όταν έχουµε µεγάλο

σύνολο δεδοµένων, καθώς ο υπολογισµός των παραµέτρων γίνεται χρησιµοποιώντας όλα

τα δεδοµένα. Για να ϐελτιωθεί ο χρόνος εκπαίδευσης, αναπτύχθηκαν διάφορες

παραλλαγές, όπως η στοχαστική κατάβαση κλίσης (stochastic gradient descent - SGD),

όπου αντί για όλα τα δεδοµένα, ο αλγόριθµος επιλέγει τυχαίο ένα εκπαιδευτικό

παράδειγµα για να υπολογίσει την παράγωγο σε κάθε επανάληψη της µάθησης, η

κατάβαση κλίσης µε µίνι ϕουρνιές (mini batch gradient descent), όπου το αρχικό

σύνολο χωρίζεται σε µικρές ϕουρνιές και η παράγωγος υπολογίζεται για κάθε batch, η

διάδοση µέσης τετραγωνικής ϱίζας (Root Mean Square Propagation - RMSProp), η

οποία προσαρµόζει τον ϱυθµό µάθησης για κάθε παράµετρο, αναλόγως το µέγεθος των

παραγώγων τους, και άλλες. Η πιο δηµοφιλής παραλλαγή, είναι ο αλγόριθµος

εκτίµησης προσαρµοστικής ϱοπής (Adaptive Moment Estimation - Adam). Ο Adam
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προσαρµόζει την ϱυθµό µάθησης για κάθε παράµετρο ανάλογα µε το µέγεθος των

παραγώγων. Οι παράµετροι µε µεγαλύτερες παραγώγους λαµβάνουν µικρότερους

ϱυθµούς µάθησης, προλαµβάνοντας έτσι την απόκλιση κατά την µάθηση. Ακόµη

διατηρεί µέσους όρους από προηγούµενες παραγώγους και τετραγωνισµένες

παραγώγους που ϕθίνουν εκθετικά. Ο αλγόριθµος ενηµερώνει τις παραµέτρους µε τα

ακόλουθα ϐήµατα:

1. Υπολογισµός των πρώτων και δεύτερων ϱοπών των παραγώγων:

• Πρώτη ϱοπή (µέση τιµή): mt = �1 ·mt−1+ (1−�1) ·gt

• ∆εύτερη ϱοπή (µη επικεντρωµένη διακύµανση): vt = �2 ·vt−1+ (1−�2) ·g2
t

2. Υπολογισµός των ϱοπών µε διόρθωση της µεροληψίας :

• mcorrected
t =

mt
1−�t1

• vcorrectedt =
vt

1−�t2

3. Ενηµέρωση των παραµέτρων: wt+1 =wt −
α√

vcorrectedt +ϸ
·mcorrected

t

όπου gt είναι η παράγωγος της συνάρτησης κόστους ως προς τις παραµέτρους του

µοντέλου την επανάληψη t, �1 και �2 είναι δείκτες ελάττωσης και ϸ µια µικρή σταθερά

που αποτρέπει την διαίρεση µε το µηδέν. Η ιδιότητα του αλγορίθµου Adam να

συγκλίνει γρηγορότερα απο άλλους αλγόριθµους και να απαιτεί ελάχιστες προσαρµογές

τον κάνουν αρκετά ελκυστικό.

3.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (convolutional neural network) είναι τύποι FNN

σχεδιασµένα για να επεξεργάζονται και να αναλύουν δεδοµένα που µπορούν να

αναπαρασταθούν ως πλέγµατα, όπως εικόνες, ϐίντεο και ϕασµατογραφήµατα ήχου. Η

ικανότητα τους να µαθαίνουν ιεραρχικά χαρακτηριστικά, από features χαµηλού

επιπέδου (υφές, παρυφές) µέχρι υψηλού επιπέδου (περίπλοκα σχήµατα, αντικείµενα),

αλλά και εξαρτήσεις χρόνου που παρουσιάζονται στα inputs, τα κάνουν να διαπρέπουν

σε προβλήµατα όπως ταξινόµησης εικόνων (image classification), ανίχνευσης
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αντικειµένων (object detection), και άλλων. Τα CNN σχηµατίζονται µε µία στοίβα από

συνελικτικά επίπεδα (convolution layers), συγκεντρωτικά επίπεδα (pooling layers) και

τέλος ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (fully connected layer).

3.3.1 Συνελικτικό Επίπεδο

Στα convolution layers πραγµατοποιείται το σηµαντικότερο µέρος των εργασιών που

εκτελούν αυτοί οι τύποι δικτύων, για αυτό και υιοθετήθηκε το όνοµα για αυτά τα

δίκτυα. Στην πιο απλή µορφή της, µια πράξη συνέλιξης µπορεί να περιγραφεί ως ένα

ϕίλτρο (filter) ή πυρήνας (kernel) που προχωράει κατά µήκος ενός input, για

παράδειγµα µιας εικόνας, και υπολογίζει το εσωτερικό γινόµενο του ϕίλτρου και της

περιοχής της εικόνας στην οποία ϐρίσκεται το ϕίλτρο. Το αποτέλεσµα που παράγεται

είναι µια νέα εικόνα, που ονοµάζεται χάρτης χαρακτηριστικών (feature map). Ο ϱυθµός

µε τον οποίο περνάει ένα ϕίλτρο πάνω από µια εικόνα, ονοµάζεται ϐηµατισµός (stride).

Μια εικονική αναπαράσταση της πράξης της συνέλιξης δίνεται στο σχήµα 4.

Σχήµα 4: ∆ιαδικασία Συνέλιξης [47].

Πιο αφηρηµένα, ένας convolution layers δέχεται ένα I input µε σχήµα Iw × Ih ×M ,

όπου Iw το πλάτος, Ih το ύψος, M το ϐάθος ή κανάλι (channel, π.χ. οι εικόνες RGB

έχουν τρία κανάλια) και εφαρµόζει ένα K ϕίλτρο µεγέθους Kw ×Kh ×M ×N στο input,
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µε Kw, Kh πλάτος και ύψος και κανάλι M ×N . Το O output ϑα έχει σχήµα Ow×Oh ×N ,

µε Ow πλάτος, Oh ύψος, και κανάλι N . Το output feature map µε stride 1 µπορεί να

υπολογιστεί ως :

Ok,l,n =
∑
i,j,m

Ki,j,m,n · Ik+i−1,l+j−1,m (11)

΄Ετσι το υπολογιστικό κόστος των convolutions είναι :

Iw · Ih ·M ·N ·Kw ·Kh · (12)

Σε κάποιες περιπτώσεις, το ϕίλτρο δε µπορεί να περάσει από όλη την είσοδο. Λόγου

χάρη, ένα ϕίλτρο 2×2 µε ϐηµατισµό 2 δε µπορεί να εφαρµοστεί πλήρως σε ένα feature

map µεγέθους 5 × 5. Εποµένως, είναι εύλογο να ενισχύουµε τις άκρες των feature

maps µε µηδενικά, για να καλύψουµε τα κοµµάτια που δεν ¨χωράνε¨. Αυτή η τακτική

ονοµάζεται zero-padding.

Για να εισαχθεί το στοιχείο της µη γραµµικότητας στο µοντέλο, συνηθίζεται να

εφαρµόζεται µια συνάρτηση ενεργοποίησης στο feature map και το αποτέλεσµα

αποκαλείται χάρτης ενεργοποίησης (activation map). Η συνάρτηση που

χρησιµοποιείται πιο συχνά είναι η ReLU, λόγω της ιδιότητας της να εξαλείφει όλες τις

αρνητικές τιµές, αλλά και της συνεισφοράς της στον υπολογισµό της παραγώγου

κόστους.

3.3.2 Επίπεδο Συγκέντρωσης

΄Υστερα από έναν convolution layers, ένας pooling layer µειώνει το µέγεθος των

feature/activation maps. Η τεχνική που εφαρµόζει αποκαλείται υποδειγµατοληψία

(down-sampling) και αυτό που κάνει, είναι να περνάει ένα ϕίλτρο µε κάποιο stride

πάνω από το feature mapκαι να υπολογίζει, ως επί το πλείστον, το µέγιστο ή τον µέσο

όρο. Αυτά τα αποκαλούµε µέγιστη συγκέντρωση (max pooling) και µέση συγκέντρωση

(average pooling), αντιστοίχως. Στόχος του pooling layer είναι µειώσει το υπολογιστικό

κόστος να εξάγει αντιπροσωπευτικά χαρακτηριστικά και να αποτρέψει το overfitting,

κατάσταση στην οποία το µοντέλο ανταπεξέρχεται ικανοποιητικά στα δεδοµένα

εκπαίδευσης αλλα αδυνατεί να κάνει γενίκευση σε ξένα δεδοµένα.
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3.3.3 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο

Τυπικά, αν και όχι αναγκαία, το τελευταίο layer ενός CNN είναι το fully connected

layer. Μετά από µια σειρά από convolution και pooling layers, τα τελικά features

πλατύνονται (flatten) και προωθείται σε ένα κλασικό feed forward neural network, το

οποίο δουλεύει όπως αναλύσαµε προηγουµένως.

3.3.4 ∆ιαχωρισµένες Κατά Βάθος Συνελίξεις

Η διαδικασία σχεδιασµού αποτελεσµατικών CNN για περίπλοκες εργασίες είχε

αρκετές προκλήσεις στο παρελθόν. Οι παραδοσιακές συνελίξεις, αν και ισχυρές, ήταν

υπολογιστικά κοστοβόρες και κατανάλωναν αρκετή µνήµη λόγω των πολυάριθµων

παραµέτρων τους. Αυτό περιόριζε την επεκτασιµότητά τους και την πρακτικότητα της

ανάπτυξης µοντέλων deep learning για συσκευές µε περιορισµένους πόρους, όπως

κινητά και edge συσκευές. Για την αντιµετώπιση αυτών των Ϲητηµάτων οι Russakovsky

at al. (2015) [30] εισήγαγαν τις διαχωρισµένες κατά ϐάθος συνελίξεις (depth-wise

separable convolutions). Αυτά τα ειδικά convolutions διασπούν την διαδικασία

συνέλιξης σε δύο διακριτά ϐήµατα: συνέλιξη σε ϐάθος (depth-wise convolution), η

οποία συλλαµβάνει χωρικές πληροφορίες για κάθε κανάλι ανεξάρτητα, και σηµειακή

συνέλιξη (point-wise convolution), η οποία συνδυάζει αυτές τις πληροφορίες µεταξύ των

καναλιών. Αυτή η καινοτόµος προσέγγιση αντιµετωπίζει τις προκλήσεις

ϐελτιστοποιώντας τον τρόπο µε τον οποίο τα νευρωνικά δίκτυα επεξεργάζονται

πληροφορίες, καθιστώντας τα πιο αποτελεσµατικά και πρακτικά για ένα ευρύτερο

ϕάσµα εφαρµογών. Η εικόνα 5 είναι µια σχηµατική αναπαράσταση των depth-wise

separable convolutions.

Μια depth-wise convolution που εφαρµόζει ένα ϕίλτρο σε κάθε κανάλι input, µπορεί

να γραφεί ως :

Ôk,l,m =
∑
i,j

K̂i,j,m · Ik+i−1,l+j−1,m (13)

όπου K̂ ένα depth-wise convolutionϕίλτρο µεγέθους Kw ×Kh ×M και το m-οστό ϕίλτρο

του K̂ εφαρµόζεται στο m-οστό κανάλι του I για να παράξει το m-οστό feature του O.
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Σχήµα 5: ∆ιαχωρισµένες Κατά Βάθος Συνελίξεις [47].

΄Ετσι, το υπολογιστικό κόστος µιας depth-wise convolution είναι :

Iw · Ih ·M ·Kw ·Kh (14)

Μια point-wise convolution που εφαρµόζει ένα ϕίλτρο K̂ µεγέθους 1 × 1 και στην

συνέχεια υπολογίζει τον γραµµικό συνδυασµό των εξόδων των depth-wise convolutions

γράφεται ως :

Ok,l,n =
∑
m

K̂1,1,m,n · Ôk,l,m (15)

µε κόστος :

Iw · Ih ·M ·1 ·1 ·N (16)

Προσθέτοντας τα κόστη 14 και 16, το κόστος ενός depth-wise convolution είναι :

Iw · Ih ·M ·Kw ·Kh + Iw · Ih ·M ·N (17)

Αν το διαιρέσουµε µε την 12, και συµπεριλάβουµε ότι Kw = Kh = k, παρατηρούµε πόσο
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πιο αποδοτική είναι οι depth-wise convolutions σε σχέση µε τις απλές convolutions:

Iw · Ih ·M ·Kw ·Kh + Iw · Ih ·M ·N

Iw · Ih ·M ·Kw ·Kh
=

1
N
+

1
k2 (18)

3.3.5 MobileNets

Μια οικογένεια αρχιτεκτονικών νευρωνικών δικτύων που έχουν σχεδιαστεί για να

χειρίζονται αποτελεσµατικά τις προκλήσεις της ανάπτυξης µοντέλων ϐαθιάς µάθησης σε

συσκευές µε περιορισµένους πόρους, όπως κινητά τηλέφωνα και ενσωµατωµένα

συστήµατα είναι τα MobileNets [13]. Ανεπτυγµένα από ερευνητές της Google, τα

MobileNets χρησιµοποιούν depth-wise convolutions ως ϐασικό δοµικό στοιχείο για να

επιτύχουν µια αξιοσηµείωτη ισορροπία µεταξύ της απόδοσης του µοντέλου και της

υπολογιστικής αποδοτικότητας. Χάρη στα depth-wise convolutions, µειώνουν

σηµαντικά τον αριθµό των υπολογισµών και των παραµέτρων, καθιστώντας τα

κατάλληλα για εφαρµογές σε πραγµατικό χρόνο σε συσκευές µε περιορισµένη

υπολογιστική ισχύ και µνήµη. Αυτή η αποτελεσµατικότητα δεν ϑέτει σε κίνδυνο την

ικανότητα του δικτύου να καταγράφει σηµαντικές λειτουργίες από δεδοµένα, καθώς τα

MobileNets επιτυγχάνουν σταθερά ανταγωνιστική απόδοση σε διάφορες εργασίες

όρασης υπολογιστή (computer vision), συµπεριλαµβανοµένης της ταξινόµησης εικόνων,

της ανίχνευσης αντικειµένων και της σηµασιολογικής τµηµατοποίησης (semantic

segmentation). Η αρχιτεκτονική του MobileNetV1 παρουσιάζεται τον πίνακα 1.

Για να ϐελτιωθεί περαιτέρω η αντιστάθµιση µεταξύ µεγέθους και ακρίβειας

µοντέλου, το MobileNetV1 εισάγει παραµέτρους που αποκαλούνται πολλαπλασιαστής

πλάτους (width multiplier) και πολλαπλασιαστής ανάλυσης (resolution multiplier). Ο

πολλαπλασιαστής πλάτους κλιµακώνει τον αριθµό των ϕίλτρων σε κάθε επίπεδο,

ελέγχοντας αποτελεσµατικά το πλάτος του µοντέλου. ΄Ενας µικρότερος

πολλαπλασιαστής πλάτους µειώνει τον αριθµό των παραµέτρων και των υπολογισµών,

καθιστώντας το µοντέλο πιο ελαφρύ, αλλά δυνητικά ϑυσιάζει µερική απόδοση. Από την

άλλη πλευρά, ο πολλαπλασιαστής ανάλυσης προσαρµόζει το µέγεθος της εικόνας

εισόδου. Η µείωση της ανάλυσης συµβάλλει στη µείωση των υπολογιστικών απαιτήσεων,

καθιστώντας τα MobileNets ακόµη πιο κατάλληλα για περιβάλλοντα χαµηλών πόρων.

20



Πίνακας 1: Αρχιτεκτονική του MobileNetV1 [13].

Input size 224×224×3
Block Layer Filter, Stride Output Size

block 1 conv 3×3, s2 112×112×32

block 2 conv dw 3×3, s1 112×112×32
conv 1×1, s1 112×112×64

block 3 conv dw 3×3, s2 56×56×64
conv 1×1, s1 56×56×128

block 4 conv dw 3×3, s1 56×56×128
conv 1×1, s1 56×56×128

block 5 conv dw 3×3, s2 28×28×128
conv 1×1, s1 28×28×256

block 6 conv dw 3×3, s1 28×28×256
conv 1×1, s1 28×28×256

block 7 conv dw 3×3, s2 14×14×256
conv 1×1, s1 14×14×512

block 8-12 conv dw 3×3, s1 14×14×512
conv 1×1, s1 14×14×512

block 13 conv dw 3×3, s2 7×7×512
conv 1×1, s1 7×7×1024

block 14 conv dw 3×3, s2 7×7×1024
conv 1×1, s1 7×7×1024

classification block
avg pool 7×7, s1 1×1×1024

FC 1024×1000, s1 1×1×1000
Softmax Classifier, s1 Output
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Αυτοί οι πολλαπλασιαστές προσφέρουν έναν λεπτοµερή έλεγχο της αντιστάθµισης

µεταξύ της απόδοσης και της ακρίβειας του µοντέλου (όπως ϕαίνεται από τους πίνακες

2, 3), επιτρέποντας την προσαρµογή για να ταιριάζει µε τις συγκεκριµένες απαιτήσεις

των διαφορετικών εφαρµογών.

Πίνακας 2: MobileNet Width Multiplier [13].

Width Multiplier
ImageNet
Accuracy

Million
Mult-Adds

Million
Parameters

1.0 MobileNet-224 70.6% 569 4.2
0.75 MobileNet-224 68.4% 325 2.6
0.50 MobileNet-224 63.7% 159 1.3
0.25 MobileNet-224 50.4% 41 0.5

Πίνακας 3: MobileNet Resolution [13].

Width Multiplier
ImageNet
Accuracy

Million
Mult-Adds

Million
Parameters

1.0 MobileNet-224 70.6% 569 4.2
1.0 MobileNet-192 69.1% 418 4.2
1.0 MobileNet-160 67.2% 190 4.2
1.0 MobileNet-128 64.4% 186 4.2

Συνεχίζοντας την κληρονοµιά του MobileNetV1, το MobileNetV2 εισάγει

ανεστραµµένα υπολείµµατα (inverted residuals), γραµµική συµφόρηση (linear

bottleneck) και πιο αποτελεσµατικές αρχιτεκτονικές. Το MobileNetV3 εισάγει την

αναζήτηση αρχιτεκτονικής, ϐελτιώνοντας την απόδοση και την ακρίβεια. Τόσο το V2 όσο

και το V3 στοχεύουν στη ϐελτίωση της αποδοτικότητας του MobileNetV1 για συσκευές

µε περιορισµένους πόρους.

Ουσιαστικά, τα MobileNets αποτελούν παράδειγµα της ιδέας της επίτευξης

ισορροπίας µεταξύ της υπολογιστικής απόδοσης και της ακρίβειας του µοντέλου.

Προσφέρουν ένα ϕάσµα αρχιτεκτονικών, επιτρέποντας στους προγραµµατιστές να

προσαρµόσουν το νευρωνικό δίκτυο στους συγκεκριµένους περιορισµούς της

συσκευής-στόχου τους, ενώ παράλληλα επιτυγχάνουν µια λογική ακρίβεια. Αυτή η

ευελιξία έχει κάνει τα MobileNets µια δηµοφιλή επιλογή για εφαρµογές machine

learning σε ένα ευρύ ϕάσµα συσκευών.
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3.4 Εκτίµηση Σωµατικής Στάσης - PersonLab

Η εκτίµηση σωµατικής στάσης (pose estimation) στην υπολογιστική όραση αφορά τον

προσδιορισµό των ϑέσεων των ϐασικών αρθρώσεων του σώµατος σε µια εικόνα, ώστε να

κατανοηθεί η στάση του σώµατος. Επιτρέπει στις µηχανές να ερµηνεύουν την ανθρώπινη

κίνηση και στάση, συµβάλλοντας σε εφαρµογές όπως η αναγνώριση δραστηριότητας, ο

έλεγχος χειρονοµιών και η αλληλεπίδραση ανθρώπου-υπολογιστή. Το pose estimation

µπορεί να γίνει µε δύο προσεγγίσεις, την πάνω-προς-κάτω (top-down), όπου πρωτίστως

µέσω object detection εντοπίζεται ολόκληρος ο άνθρωπος µε ένα πλαίσιο οριοθέτησης

(bounding box ) και στην συνέχεια εντοπίζονται οι αρθρώσεις µέσα bounding box , και η

κάτω-προς-πάνω (bottom-up ), όπου εκτιµούνται απευθείας οι αρθρώσεις από την εικόνα

και στην συνέχεια οργανώνονται για να κατασκευάσουν την στάση. Με το HRNet µπορεί

να εκτιµηθεί η στάση ανθρώπου στον δισδιάστατο αλλά και στον τρισδιάστατο χώρο. Το

OpenPose [4], το Mask R-CNN [11], το HRNet [34] και το AlphaPose [8] είναι ορισµένα

pose estimation µοντέλα.

Οι ερευνητές Papandreou et al. [25] παρουσίασαν το 2018 το PersonLab, µια νέα

προσέγγιση για την ταυτόχρονη ανίχνευση πολλαπλών ανθρώπων, την εκτίµηση της

στάσης τους και την τµηµατοποίηση παρουσίας (instance segmentation) σε εικόνες.

Αυτή η µέθοδος ακολουθεί την bottom-up προσέγγιση, εστιάζοντας στον εντοπισµό 17

µεµονωµένων σηµείων κλειδιών (keypoints) σώµατος και προσώπου για κάθε άτοµο και

στη συνέχεια στην οµαδοποίηση τους. Το σύστηµα PersonLab, όπως παρουσιάζεται στο

σχήµα 6 έχει την ακόλουθη λογική.

Στόχος είναι να ανιχνευθούν ορατά keypoints που ανήκουν σε άτοµα στην εικόνα.

Το µοντέλο, χρησιµοποιώντας ένα CNN, προβλέπει χάρτες ϑερµότητας (heatmaps), όπου

κάθε channel αντιστοιχεί σε έναν συγκεκριµένο τύπο keypoint , π.χ. αριστερός αγκώνας,

υποδεικνύοντας την πιθανότητα ύπαρξης ενός keypoint σε κάποια περιοχή της εικόνας.

Τα διανύσµατα µετατόπισης µικρής εµβέλειας (short-range offset vectors) προβλέπονται

επίσης για να ϐελτιώσουν την ακρίβεια εντοπισµού των keypoints. Για να συσχετίσει

τα keypoints του κάθε ανθρώπου που εµφανίζεται στην εικόνα και να σχηµατίσει την

κάθε σωµατική στάση, εισάγονται τα διανύσµατα µετατόπισης µεσαίας εµβέλειας (mid-

range offset vectors) που συνδέουν Ϲεύγη γειτονικών keypoints. Τέλος προτείνει έναν
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Σχήµα 6: Αρχιτεκτονική PersonLab [25].

γρήγορο greedy αλγόριθµο αποκωδικοποίησης για την οµαδοποίηση των keypoints σε

σωµατικές στάσεις. Το PersonLab πέρα από µοντέλο για pose estimation, κάνει και

instance segmentation, όµως η ανάλυση αυτής της δυνατότητας ξεπερνά τους στόχους

της συγκεκριµένης διπλωµατικής.

Η προτεινόµενη προσέγγιση επιδεικνύει ισχυρή απόδοση σε εργασίες ανίχνευσης

ανθρώπων, και εκτίµησης σωµατικής στάσης. Αξιοποιώντας τα heatmaps και τα offset

vectors εντοπίζει µε ακρίβεια τις αρθρώσεις, ϑέτοντας ένα νέο πρότυπο για αυτές τις

εργασίες.

3.5 Κβαντισµός - Quantization

Ο κβαντισµός είναι µια τεχνική που ϐελτιστοποιεί τα µοντέλα µηχανικής µάθησης

µειώνοντας το µέγεθος µνήµης τους και τις υπολογιστικές τους απαιτήσεις.

Μετατρέποντας συνεχείς τιµές σε µικρότερες αναπαραστάσεις ακεραίων, όπως ακέραιοι

8-bit αριθµοί, το quantization ϐελτιώνει την ταχύτητα απόκρισης και την
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αποτελεσµατικότητα. Αυτό είναι ιδιαίτερα πολύτιµο για εφαρµογές όπου οι αποφάσεις

σε πραγµατικό χρόνο είναι Ϲωτικής σηµασίας, όπως η ανίχνευση πτώσης. Ωστόσο, το

quantization κρύβει και ορισµένους κινδύνους. Τα χαµηλότερα όρια ακρίβειας για τις

τιµές των παραµέτρων µπορεί να οδηγήσουν σε ελαφρά µείωση της ακρίβειας του

µοντέλου. Οι εξελίξεις, ϐέβαια, σε τεχνικές όπως η εκπαίδευση µε επίγνωση κβαντισµού

(quantization-aware training) µπορούν να περιορίσουν τις απώλειες. Συνολικά, ο

κβαντισµός έχει γίνει ένα εργαλείο για την ϐελτιστοποίηση των µοντέλων µηχανικής

µάθησης, και Ϲωτικό µάλιστα, στο πλαίσιο των IoT συσκευών.
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4 Μεθοδολογία

Στην παρούσα ενότητα ορίζεται το πρόβληµα της πτώσης και αναλύονται οι µέθοδοι

που ακολουθήθηκαν για την επίλυση του. Περιγράφεται η ϑεµελιώδης αρχιτεκτονική

των µοντέλων ανίχνευσης πτώσης που εκπαιδεύτηκαν, ορίζονται οι µετρικές που

χρησιµοποιήθηκαν για την αξιολόγηση των µοντέλων και παρουσιάζονται το σύνολο

δεδοµένων και τα εργαλεία που αξιοποιήθηκαν.

4.1 Ορισµός Πτώσης

Τα γνωρίσµατα µιας πτώσης µπορεί να ποικίλουν δραστικά ανάλογα µε διάφορους

παράγοντες. Για παράδειγµα, οι πτώσεις ενός ανθρώπου που περπατάει, στέκεται,

κοιµάται ή κάθεται σε µια καρέκλα, έχουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους, αλλά και

εµφανίζουν ορισµένα κοινά χαρακτηριστικά. Στην έρευνα των Bendary et al. [3] οι

τύποι των πτώσεων οµαδοποιήθηκαν σε τρεις ϐασικές κατηγορίες, την εµπρόσθια

πτώση, την πλάγια πτώση και την πτώση προς τα πίσω, ενώ στην έρευνα των Putra et al.

[27] γίνεται µια ευρύτερη κατηγοριοποίηση, δηλαδή την εµπρόσθια, την προς τα πίσω,

την προς τα αριστερά, την προς τα δεξιά, την τυφλή εµπρόσθια και την τυφλή προς τα

πίσω πτώση. Ακολουθώντας µια άλλη οπτική, οι Noury et al. [24] κατηγοριοποίησαν το

συµβάν της πτώσης σε τέσσερις ϕάσεις : την ϕάση πριν την πτώση (pre-fall phase), την

κρίσιµη ϕάση (critical phase), την ϕάση µετά την πτώση (post-fall phase) και την ϕάση

αποκατάστασης (recovery phase). Στην pre-fall ϕάση ένας άνθρωπος κάνει κανονικές

δραστηριότητες, για παράδειγµα, περπατάει, κάθεται, σκύβει. Η κρίσιµη ϕάση

περιλαµβάνει την αρχή της πτώσης, την κατάσταση στην οποία το σώµα κατευθύνεται

προς µια χαµηλή επιφάνεια και το τέλος της πτώσης, όπου το σώµα προσκρούει στην

επιφάνεια. Η περίοδος αδράνειας µετά την πτώση αναγνωρίζεται ως post-fall ϕάση, και

τέλος, η ϕάση αποκατάστασης αφορά τις καταστάσεις όπου ο άνθρωπος σηκώνεται µετά

το post-fall phase.

Σκοπός του µοντέλου που κληθήκαµε να εκπαιδεύσουµε είναι να ανιχνεύει πτώσεις

σε συσκευές περιορισµένων πόρων. Καθώς, για την χρήση ενός µοντέλου που

αναγνωρίζει µεγάλο εύρος κινήσεων απαιτούνται αρκετοί υπολογιστικοί πόροι,
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Εικόνα PoseNet (17×3) MLP fall/no_fall

Σχήµα 7: Αρχιτεκτονική Προτεινόµενου Μοντέλου.

καταλήξαµε στον ορισµό του προβλήµατος ως πρόβληµα binary classification µε

κατηγορίες ‘fall’ και ‘no_fall’. ΄Ολοι οι τρόποι πτώσεων όπως αναλύθηκαν από τους

Berndary et al. και Putra et al. ανήκουν στην κατηγορία ‘fall’, ενώ ως προς τους Noury

et al., οι pre-fall phase και recovery phase ανήκουν στην κατηγορία ‘no_fall’, και οι

critical phase και post-fall phase ανήκουν στην κατηγορία ‘fall’. Θα µπορούσε να

ανήκει στην κατηγορία ‘fall’ µόνο το critical phase ή µονο το post-fall phase , ώστε το

µοντέλο να διακρίνει την κατάσταση πτώσης από υπόλοιπες ενέργειες, ή ώστε το

µοντέλο να επικεντρώνεται στην κατάσταση αδράνειας. Αντιθέτως επιλέχθηκαν και οι

δύο, ώστε το µοντέλο να είναι ικανό να αποτυπώσει τη συνολική επίδραση µιας πτώσης.

4.2 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Σε αυτήν την εργασία, προτείνουµε ένα µοντέλο ανίχνευσης πτώσης σε πραγµατικό

χρόνο για συσκευές IoT περιορισµένων υπολογιστικών πόρων, που ακολουθεί τα εξής

στάδια : Η εικόνα που λαµβάνεται από την κάµερα του µικροελεγκτή προωθείται σε

ένα µοντέλο εκτίµησης σωµατικής στάσης. Τα αποτελέσµατα στην συνέχεια, δηλαδή

οι συντεταγµένες των αρθρώσεων και οι πιθανότητες ύπαρξης αυτών, γίνονται inputs

ενός MLP. Αυτό λειτουργεί ως ταξινοµητής και δίνει αποτελέσµατα ‘fall’ ή ‘no_fall’. Μια

αναπαράσταση του µοντέλου δίνεται στο σχήµα 7.

Το µοντέλο που επιλέχθηκε για την εκτίµηση της σωµατικής στάσης είναι το PoseNet

[43]. Το PoseNet, ανεπτυγµένο από την Google, είναι ένα µοντέλο machine learning

που επιτρέπει την εκτίµηση σωµατικής στάσης ενός ή πολλαπλών ατόµων σε browsers.

Είναι µια υλοποίηση του PersonLab ανεπτυγµένη σε TensorFlow.js [43] και µπορεί να

χρησιµοποιήσει για CNN ένα MobileNetV1 ή ένα ResNet [12]. Το αποτέλεσµα που δίνει

το PoseNet κατά την εφαρµογή του είναι 17 keypoints αρθρώσεων και µια πιθανότητα

για κάθε άρθρωση, δηλαδή έναν τανυστή (17,3). Το PoseNet µπορεί να ϐρεθεί διαθέσιµο

στην ιστοσελίδα TFHub [44]. Για την ανάπτυξη των µοντέλων, επιλέξαµε την εκδοχή µε

το MobileNetV1, διότι, όπως αναλύσαµε στην ενότητα 3.3.5, προσφέρει στο µοντέλο την
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δυνατότητα να απαιτεί λιγότερους υπολογιστικούς πόρους, καθιστώντας το πιο αποδοτικό

και ελαφρύ. Ακόµη, περιοριστήκαµε στην εκτίµηση σωµατικής στάσης ενός ατόµου για

να µην επιβαρύνεται η συσκευή, όπως είναι λογικό να συµβαίνει στο multiple pose

estimation. Τα width multiplier που επιλέχθηκαν ήταν 0.75 και 0.50, ενώ οι αναλύσεις

των inputs διαλέξαµε να είναι 192×192, 224×224 και 256×256.

4.3 Σύνολο ∆εδοµένων

Οι µικροελεγκτές, λόγω της χαµηλού µεγέθους µνήµης RAM που διαθέτουν,

αδυνατούν να χρησιµοποιήσουν εικόνες υψηλής ανάλυσης. Συνεπώς για τις ανάγκες

της διπλωµατικής, απαιτήθηκε να χρησιµοποιηθεί ένα σύνολο δεδοµένων µε εικόνες,

όσο το δυνατόν µικρότερης διάστασης. Το σύνολο δεδοµένων που επιλέχθηκε είναι το

UR Fall Detection Dataset [20]. Αυτό το dataset περιέχει 70 ακολουθίες, 30

ακολουθίες πτώσεων και 40 ακολουθίες από δραστηριότητες της καθηµερινής Ϲωής

(active daily life - ADL ). Τα ϐίντεο καταγράφηκαν µε δύο Microsoft Kinect κάµερες, η

πρώτη δίνει µια πλάγια όψη του δωµατίου και η δεύτερη τοποθετήθηκε στην οροφή

δίνοντας µια όψη από ψηλά. Το dataset περιέχει RGB εικόνες, εικόνες ϐάθους (depth

images) καθώς και δεδοµένα από επιταχυνσιόµετρο. Κάποιες εικόνες του dataset

παρουσιάζονται στο σχήµα 8.

Για τους στόχους της διπλωµατικής, χρησιµοποιήθηκαν οι RGB εικόνες της πρώτης

κάµερας, µεγέθους 640×480, ενώ από αυτές αφαιρέθηκαν εικόνες που δεν περιείχαν

ανθρώπους ή σχεδόν όλο το σώµα δεν ϕαινόταν. Οι δηµιουργοί του dataset

κατηγοριοποίησαν τις εικόνες των ακολουθιών πτώσης σε εικόνες που ο άνθρωπος δεν

ξαπλώνει, σε εικόνες που ξαπλώνει και σε εικόνες όπου το άτοµο πέφτει ή έχει στάση

σώµατος που ϑυµίζει πτώση, µε συµβολισµούς ‘-1’, ‘1’ και ‘0’ αντίστοιχα. ΄Ετσι µε ϐάση

τον ορισµό της πτώσης και µη πτώσης που δόθηκε προηγουµένως, η κατηγορία ‘fall’

περιέχει τις ‘1’ και ‘0’, ενώ η κατηγορία ‘no_fall’ περιέχει την ‘-1’. Ακόµη,

απορρίφθηκαν εικόνες από τις ακολουθίες ADL που δείχνουν άτοµα να ξαπλώνουν και

εικόνες πριν ξαπλώσουν, όπως στην εικόνα 8δʹ. Αυτό έγινε ώστε η διαφορά µεταξύ των

δύο κατηγοριών να είναι διακριτή, και να µην προκαλείται σύγχυση στο µοντέλο κατά

την εκπαίδευση.
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(αʹ) ΄Ατοµο πέφτει (ϐʹ) ΄Ατοµο περπατάει

(γʹ) ΄Ατοµο µετά από πτώση (δʹ) ΄Ατοµο ξαπλώνει

Σχήµα 8: Εικόνες από το UR Fall Detection Dataset.
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4.4 Μετρικές Αξιολόγησης

Από την οπτική της δυαδικής ταξινόµησης το σύστηµα πρέπει να αποφασίσει αν στην

εικόνα που δέχεται ως είσοδο εµφανίζεται πτώση ατόµου ή όχι. Για να αξιολογήσουµε τα

µοντέλα χαρακτηρίζουµε τις προβλέψεις τους ως :

• Αληθώς ϑετική - TP (True Positive): ‘fall’ εντοπίστηκε ως ‘fall’

• Ψευδώς ϑετική - FP (False Positive): ‘fall’ εντοπίστηκε ως ‘no_fall’

• Αληθώς αρνητική - TN (True Negative): ‘no_fall’ εντοπίστηκε ως ‘no_fall’

• Ψευδώς αρνητική - FN (False Negative): ‘no_fall’ εντοπίστηκε ως ‘fall’

Με αυτούς τους όρους µπορούµε να ορίσουµε τις παρακάτω µετρικές αξιολόγησης :

• Ορθότητα (Accuracy): αναφέρεται στο ποσοστό των σωστών προβλέψεων που έκανε

το µοντέλο συνολικά σε σχέση µε όλες τις προβλέψεις που έκανε.

Accuracy =
TP +TN

TP +FP +TN +FP
(19)

• Ακρίβεια (Precision): αναφέρεται στο ποσοστό των προβλέψεων πτώσης που

πραγµατικά ήταν πτώσεις σε σχέση µε όλες τις προβλέψεις πτώσης που έκανε το

µοντέλο. ∆είχνει πόσο καλά το µοντέλο αναγνώρισε τις πραγµατικές πτώσεις.

Precision =
TP

TP +FP
(20)

• Ανάκληση ή Ευαισθησία(Recall/Sensitivity): αναφέρεται στο ποσοστό των

πραγµατικών πτώσεων που το µοντέλο κατάφερε να ανιχνεύσει.

Recall =
TP

TP +FN
(21)

• Τιµή F1 (F1 Score): είναι ο αρµονικός µέσος της ακρίβειας και της ανάκλησης

του µοντέλου. Συνδυάζει συµµετρικά τις δυο προηγούµενες µετρικές σε µια. Η

υψηλότερη δυνατή τιµή είναι 1 και υποδεικνύει τέλεια ακρίβεια και ανάκληση, ενώ

30



η χαµηλότερη δυνατή τιµή είναι 0, εάν είτε η ακρίβεια είτε η ανάκληση είναι µηδέν.

Χρησιµοποιείται για να ϐαθµολογήσει τη συνολική απόδοση του µοντέλου ως προς

τις πτώσεις.

F1 Score = 2×
Precision×Recall

Precision+Recall
(22)

4.5 Εργαλεία

Οι πειραµατισµοί και οι εκπαιδεύσεις των µοντέλων πραγµατοποιήθηκαν σε

περιβάλλον Windows 10, σε συνδυασµό µε την γλώσσα προγραµµατισµού Python

έκδοσης 3.10. Η ϐιβλιοθήκη TensorFlow 2.10 χρησιµοποιήθηκε για την υλοποίηση των

µοντέλων. Η εκπαίδευση έγινε σε desktop PC µε GPU NVIDIA GTX 1060 6GB, CPU

AMD Ryzen 5 2400G 3.6 GHz και 24GB µνήµη RAM. Για τις διεργασίες επιτάχυνσης,

χρησιµοποιήθηκε το NVIDIA CUDA Toolkit 11.2 και το cuDNN 8.1. Τα Visual Studio

Code και Jupyter Colab χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη και την εκτέλεση του

κώδικα.

4.5.1 Tensorflow

Το TensorFlow [42] είναι ένα framework µηχανικής µάθησης ανοιχτού κώδικα που

αναπτύχθηκε από την Google και δίνει τη δυνατότητα σε ερευνητές και

προγραµµατιστές να δηµιουργήσουν και να αναπτύξουν αποτελεσµατικά διάφορα

µοντέλα µηχανικής µάθησης. Προσφέρει ένα ολοκληρωµένο οικοσύστηµα εργαλείων,

ϐιβλιοθηκών και κοινοτικών πόρων που διευκολύνουν την ανάπτυξη νευρωνικών

δικτύων και άλλων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης. Το TensorFlow παρέχει µια

ευέλικτη πλατφόρµα για τη δηµιουργία, την εκπαίδευση και την ανάπτυξη µοντέλων σε

διαφορετικές πλατφόρµες hardware, συµπεριλαµβανοµένων των CPU, των GPU και των

TPU. Το πλούσιο σύνολο προκατασκευασµένων επιπέδων, µοντέλων και τεχνικών

ϐελτιστοποίησης απλοποιεί τη διαδικασία ανάπτυξης, ενώ η επεκτασιµότητα και η

συµβατότητά του επιτρέπουν την απρόσκοπτη µετάβαση από την έρευνα στην

παραγωγή.

Το TensorFlow Lite είναι µια εξειδικευµένη έκδοση του TensorFlow που έχει

σχεδιαστεί για την ανάπτυξη µοντέλων machine learning σε συσκευές µε
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περιορισµένους πόρους, όπως κινητά τηλέφωνα, συσκευές IoT και ενσωµατωµένα

συστήµατα. Επικεντρώνεται στη ϐελτιστοποίηση του inference process, επιτρέποντας

στα µοντέλα να εκτελούνται αποτελεσµατικά ακόµη και σε συσκευές µε περιορισµένη

υπολογιστική ισχύ και µνήµη. Το TensorFlow Lite παρέχει εργαλεία για µετατροπή,

κβαντισµό και ϐελτιστοποίηση µοντέλων, επιτρέποντας σε πολύπλοκα µοντέλα να

µετατρέπονται σε µορφές που ευνοούν την εκτέλεση σε πραγµατικό χρόνο, στη

συσκευή. Αυτή η τεχνολογία δίνει τη δυνατότητα στους προγραµµατιστές να ϕέρουν τις

δυνατότητες µηχανικής µάθησης σε edge συσκευές, επιτρέποντας εφαρµογές που

κυµαίνονται από image recognition και επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας έως διάφορες

εργασίες που ϐασίζονται σε αισθητήρες, χωρίς να εξαρτώνται σε µεγάλο ϐαθµό από το

cloud.

Το TensorFlow for Microcontrollers οδηγεί την ιδέα της ανάπτυξης µοντέλων

µηχανικής εκµάθησης στα άκρα στοχεύοντας συσκευές εξαιρετικά περιορισµένων

πόρων, όπως µικροελεγκτές. Αυτές οι µικροσκοπικές συσκευές έχουν συχνά

περιορισµένη µνήµη, ισχύ επεξεργασίας και προϋπολογισµό ενέργειας. ΄Εχει σχεδιαστεί

για να καλύπτει αυτούς τους περιορισµούς, διατηρώντας παράλληλα τη δυνατότητα

εκτέλεσης µοντέλων απευθείας σε τέτοιες συσκευές. Προσφέρει εξαιρετικά

ϐελτιστοποιηµένους πυρήνες και εργαλεία που επιτρέπουν τη µεταγλώττιση και την

εκτέλεση µοντέλων εντός των µικροελεγκτών. Αυτό ανοίγει νέες δυνατότητες για

εφαρµογές όπως η αναγνώριση χειρονοµιών, η ανίχνευση ανωµαλιών και η

παρακολούθηση της υγείας απευθείας στο επίπεδο της συσκευής. Το TensorFlow for

Microcontrollers ενσαρκώνει την ιδέα να ϕέρει τη τεχνητή νοηµοσύνη στην άκρη του

δικτύου, επιτρέποντας στις συσκευές να λαµβάνουν έξυπνες αποφάσεις αυτόνοµα χωρίς

να ϐασίζονται σε servers.

Για τους σκοπούς της εργασίας επιστρατεύσαµε το TensorFlow για την ανάπτυξη

προγνωστικών µοντέλων προσαρµοσµένα για την ανίχνευση πτώσεων. Εκµετελλεύοντας

την ευελιξία που προσφέρει, τα µοντέλα µετατράπηκαν σε TensorFlow Lite format και

εφαρµόστηκε η τεχνική quantization για την µείωση των µεγεθών τους και, τελικά, για

την προετοιµασία τους για το deployment σε συσκευές περιορισµένων πόρων.
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Tfjs-to-tf. ΄Οπως προηγουµένως αναφέρθηκε, το PoseNet έχει format

TensorFlow.js, µια εκδοχή του TensorFlow σε Javascript που διευκολύνει την χρήση

µοντέλων machine learning σε web browsers, αλλά και σε servers, µέσω του Node.js.

Τα µοντέλα µπορεί, είτε να κατασκευαστούν και να εκπαιδευτούν απευθείας σε

Javascript µε την ϐιβλιοθήκη TensorFlow.js, είτε να εκπαιδευτούν σε Python µε την

ϐιβλιοθήκη TensorFlow και στην συνέχεια να µετατραπούν σε format TensorFlow.js.

Ωστόσο, η Tensorflow δεν παρέχει εργαλεία για την αντίστροφη µετατροπή (από

Javascript σε Python). Προκειµένου να µετατραπεί το PoseNet, σε TensorFlow,

εκµεταλλευτήκαµε τη ϐιβλιοθήκη TensorFlow.js Graph Model Converter (tfjs-to-tf),

διαθέσιµη στο Github [45].

4.5.2 OpenCV

Το OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [46] είναι µια ανοιχτού κώδικα

ϐιβλιοθήκη υπολογιστικής όρασης που αναπτύχθηκε αρχικά από την Intel και

συνεχίζεται από την open-source κοινότητα. Η ϐιβλιοθήκη αυτή παρέχει ένα ευρύ

ϕάσµα λειτουργιών για επεξεργασία εικόνων και ϐίντεο, καθώς και για αναγνώριση

προτύπων και ανάλυση υπολογιστικής όρασης. Η ϐιβλιοθήκη χρησιµοποιήθηκε για την

αλλαγή της ανάλυσης των εικόνων του συνόλου δεδοµένων. Από την αρχική τους

ανάλυση 640×480, συρρικνώθηκαν σε 192×192, 224×224, και 256×256. Ακόµη,

επειδή η αλλαγή ανάλυσης δεν ήταν άµεση, προστέθηκαν ορισµένα pixel για να

συµπληρωθούν τα απαιτούµενα µεγέθη. ΄Ενα παράδειγµα µε τις αλλαγές εµφανίζεται

στο σχήµα 9. Ο κώδικας είναι διαθέσιµος στο παράρτηµα Αʹ.
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(αʹ) Εικόνα χωρίς επεξεργασία 640×480

(ϐʹ) Εικόνα 192×192 (γʹ) Εικόνα 224×224 (δʹ) Εικόνα 256×256

Σχήµα 9: Επεξεργασία εικόνων.
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5 Εκπαίδευση - Αποτελέσµατα

Στο πέµπτο κεφάλαιο αναλύονται εκτενώς τα ϐήµατα που πάρθηκαν για την

εκπαίδευση των µοντέλων. Ακόµη, παρατίθενται τα αποτελέσµατα των µετρικών

αξιολόγησης για τα µοντέλα πριν και µετά τον κβαντισµό.

5.1 Εκπαίδευση

Σύµφωνα µε όσα αναλύσαµε στην ενότητα 4.2, η αρχιτεκτονική του µοντέλου

ανίχνευσης πτώσης περιέχει τον αλγόριθµο pose estimation PoseNet και έναν MLP, που

λειτουργεί ως ταξινοµητής των 51 (17×3) εξόδων του PoseNet στις κατηγορίες ‘fall’ και

‘no_fall’. Σχεδιάστηκαν δυο MLP, έναν (normal) µε τέσσερα hidden layers και έναν

(wide) µε πέντε. Η είσοδος που δέχονται είναι ένας τανυστής µεγέθους (17×3) (η έξοδος

του Posenet) στην οποία εφαρµόζουν flattening. Οι 51 τιµές διέρχονται από τα hidden

layers ώστε τελικά να ταξινοµηθούν σε ‘fall’ ή ‘no_fall’. Στους πίνακες 4 και 5

παρουσιάζονται οι αρχιτεκτονικές των MLP. Εποµένως, δηµιουργήθηκαν και

εκπαιδεύτηκαν δυο µοντέλα MLP για κάθε εκδοχή του PoseNet (0.50, 0.75), για κάθε

ανάλυση (192×192, 224×224, 256×256), συνολικά 12 µοντέλα.

Πίνακας 4: Αρχιτεκτονική normal MLP.

Input 17×3

Layer # Neurons Dropout rate
Activation
function

Flatten - - -
Dense 64 0.5 ReLU
Dense 32 0.5 ReLU
Dense 16 0.25 ReLU
Dense 1 - Sigmoid

Το κάθε σύνολο δεδοµένων (7,968 δείγµατα) µετά την µετατροπή της ανάλυσης

χωρίστηκε, αναθέτοντας το 70% για training (5,578 δείγµατα), το 10% για validation

(790 δείγµατα), και το 20% για testing(1,600 δείγµατα). Τα training και validation

χρησιµοποιήθηκαν για εκπαίδευση και αξιολόγηση κατά την εκπαίδευση αντίστοιχα,

ενώ το testing dataset για την εξέταση των µοντέλων σε ξένα δείγµατα. Για να
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Πίνακας 5: Αρχιτεκτονική wide MLP.

Input 17×3

Layer # Neurons Dropout rate
Activation
function

Flatten - - -
Dense 64 0.5 ReLU
Dense 128 0.5 ReLU
Dense 32 0.5 ReLU
Dense 16 0.25 ReLU
Dense 1 - Sigmoid

εξοικονοµηθεί χρόνος κατά την εκπαίδευση, το PoseNet εφαρµόστηκε στα δείγµατα και

εκπαιδεύτηκαν µόνο τα MLP.

Κατά την εκπαίδευση των MLP επιλέχθηκε να εφαρµοστεί η τεχνική Dropout στα

hidden layers. Αυτή η τεχνική ϑέτει τυχαία τις εισόδους των νευρώνων του εκάστοτε layer

ως 0 µε µια συχνότητα dropout_rate, για να αποτραπεί το overfitting. Η εκπαίδευση του

κάθε µοντέλου έγινε σε 100 εποχές (epochs), µε 16 batches οι normal και µε 32 batches

οι wide. Για όλα τα µοντέλα χρησιµοποιήθηκε ο Adam optimizer, µε παραµέτρους

α = 0.001, �1 = 0.9, �2 = 0.999, και η συνάρτηση κόστους binary cross-entropy loss. Ο

κώδικας της εκπαίδευσης είναι διαθέσιµος στο παράρτηµα Αʹ.

Παρατηρούµε από τα σχήµατα 10, 12 και 14 ότι οι συναρτήσεις κόστους των

µοντέλων για τα training και validation δεδοµένα αναπτύσσονται οµοιόµορφα, γεγονός

που αποδεικνύει ότι δεν υπάρχει overfitting κατά την εκπαίδευση. Ακόµη, από τα

σχήµατα 11, 13 και 15, συµπεραίνουµε ότι στις τελευταίες εποχές, τα µοντέλα δεν

ϐελτιώθηκαν σηµαντικά, και συνεπώς περαιτέρω εκπαίδευση δεν χρειάζεται, καθώς

µπορεί να οδηγήσει σε overfitting.

Να σηµειώσουµε ότι τα µοντέλα wide MLP για τα PoseNet 0.50 και 0.75 για την

ανάλυση 256 × 256 απορρίφθηκαν ύστερα από την εκπαίδευση, και για αυτό δεν

εµφανίζονται στα σχήµατα, ούτε στα αποτελέσµατα, που παρουσιάζονται στην επόµενη

ενότητα. Ο λόγος είναι διότι από τα πρώτα epochs οι συναρτήσεις κόστους αυξάνονταν

απότοµα και αδυνατούσαν να ϐελτιωθούν. Τα accuracies παρέµεναν σταθερά (περίπου

0.785) ενώ τα recalls και precisions παρέµεναν κοντά στο 0.

΄Υστερα από το training, τα µοντέλα MLP προστέθηκαν στα µοντέλα PoseNet που
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Σχήµα 10: Συναρτήσεις κόστους των µοντέλων για ανάλυση 192×192.
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Σχήµα 11: Accuracy των µοντέλων για ανάλυση 192×192.
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Σχήµα 12: Συναρτήσεις κόστους των µοντέλων για ανάλυση 224×224.
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Σχήµα 13: Accuracy των µοντέλων για ανάλυση 224×224.
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Σχήµα 14: Συναρτήσεις κόστους των µοντέλων για ανάλυση 256×256.
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Σχήµα 15: Accuracy των µοντέλων για ανάλυση 256×256.
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τους αναλογούσαν, και µετατράπηκαν σε µοντέλα Tensorflow Lite. Στην συνέχεια

εφαρµόστηκε full integer quantization στα µοντέλα για να µειωθεί το µέγεθος τους. Ο

κώδικας είναι διαθέσιµος στο παράρτηµα Αʹ.

5.2 Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων πριν το quantization, ως προς τις µετρικές που ορίσαµε

στην ενότητα 4.4, ϐρίσκονται στον πίνακα 6. ΄Ολα τα µοντέλα εµφανίζουν ικανοποιητικά

accuracy και precision, όµως οι µετρικές recall είναι µέτριες. Από τα precision και

recall συµπεραίνουµε ότι τα µοντέλα δεν ανιχνεύουν µε τροµερή επιτυχία πτώσεις, αλλά

όταν προβλέπουν ότι µια ενέργεια αντιστοιχεί σε πτώση, η πιθανότητα να είναι όντως

πτώση είναι αρκετά µεγάλη. Τα πιο ικανοποιητικά αποτελέσµατα παρουσιάζει το normal

MLP σε συνδυασµό µε PoseNet 0.50 σε ανάλυση 192×192, ύστερα το normal MLP µε

PoseNet 0.50 σε ανάλυση 224×224 και ακολουθούν το normal MLP µε PoseNet 0.75

σε ανάλυση 224× 224, το normal MLP µε PoseNet 0.50 σε ανάλυση 256× 256, και

το normal MLP σε συνδυασµό µε PoseNet 0.75 σε ανάλυση 192×192. Τα wide MLP

παρουσίασαν τα χειρότερα αποτελέσµατα, γεγονός που µας ϕέρνει στο συµπέρασµα ότι

το παραπάνω layer υπεραναλύει τα inputs σε σηµείο που το µοντέλο χάνει πολύτιµες

πληροφορίες.

Πίνακας 6: Αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων πριν το quantization.

Resolution
PoseNet

multiplier MLP type Accuracy Precision Recall F1 Score Size

192×192
0.50 normal 94.7% 90.7% 83.5% 87.0% 2.49 MB

wide 92.6% 95.6% 68.9% 80.0% 2.50 MB

0.75 normal 93.4% 97.6% 70.8% 82.0% 5.12 MB
wide 93.1% 98.0% 69.5% 81.3% 5.13 MB

224×224
0.50 normal 94.6% 96.0% 77.6% 85.8% 2.49 MB

wide 91.7% 96.9% 63.4% 76.6% 2.50 MB

0.75 normal 93.9% 99.2% 71.8% 83.3% 5.12 MB
wide 93.0% 98.7% 68.0% 80.5% 5.13 MB

256×256 0.50 normal 93.2% 90.8% 75.6% 82.5% 2.49 MB
0.75 normal 93.6% 99.1% 67.9% 80.6% 5.12 MB

Στον πίνακα 7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης των µοντέλων µετά το

quantization. Τα µοντέλα χάνουν κατά µέσο όρο 4 ποσοστιαίες µονάδες από το accuracy,
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12.2 µονάδες από το precision, 9.7 µονάδες από το recall και 10.8 µονάδες από το f1

score. Πιο αποδοτικά παραµένουν το normal MLP σε συνδυασµό µε PoseNet 0.50 σε

ανάλυση 192× 192 και το normal MLP σε συνδυασµό µε PoseNet 0.50 σε ανάλυση

224× 224. ΄Οσον αφορά τα µεγέθη, τα µοντέλα µετά τον κβαντισµό είναι έως και 3.5

ϕορές µικρότερα από τα αρχικά. Τα µικρότερα είναι τα µοντέλα που χρησιµοποιούν το

PoseNet 0.50.

Πίνακας 7: Αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων µετά το quantization.

Resolution
PoseNet

multiplier MLP type Accuracy Precision Recall F1 Score Size

192×192
0.50 normal 90.5% 82.1% 70.7% 75.9% 708 KB

wide 87.5% 79.1% 57.3% 66.5% 719 KB

0.75 normal 87.0% 74.2% 59.1% 65.8% 1,427 KB
wide 88.5% 82.0% 59.0% 68.6% 1,438 KB

224×224
0.50 normal 90.1% 86.4% 63.6% 72.7% 708 KB

wide 87.2% 83.7% 52.2% 64.4% 719 KB

0.75 normal 88.9% 82.7% 60.1% 69.6% 1,427 KB
wide 87.2% 77.2% 56.7% 65.4% 1,438 KB

256×256 0.50 normal 89.2% 82.8% 63.3% 71.65% 708 KB
0.75 normal 89.2% 86.2% 58.9% 69.9% 1,427 KB

5.3 Προβλήµατα κατά την Υλοποίηση

Κατά την µετατροπή του PoseNet από TensorFlow.js σε TensorFlow,

συνειδητοποιήσαµε ότι τα αρχεία που πήραµε από το TFHub [44] ήταν corrupted.

Αντ’αυτού, πήραµε τα αρχεία από ένα XML αρχείο που περιέχει αρχεία για

παραδείγµατα των µοντέλων του TensorFlow[41]. Μετά την µετατροπή παρατηρήθηκε

ότι τα αποτελέσµατα αυτού του PoseNet ήταν τα heatmaps και offset vectors προτού την

αποκωδικοποίηση. ΄Ετσι γράψαµε δικό µας κώδικα για αυτήν την διαδικασία, ο οποίος

ϐρίσκεται στο παράρτηµα Αʹ. Ακόµη υπήρξε η επιθυµία αξιολόγησης του µοντέλου σε

ένα ακόµα σύνολο δεδοµένων, το Multiple cameras fall dataset [2], όµως κατά την

εφαρµογή του PoseNet σε αυτά, διαπιστώθηκε ότι ο αλγόριθµος pose estimation

αδυνατούσε να κάνει προβλέψεις, και έτσι δεν χρησιµοποιήθηκε το σύνολο δεδοµένων.

Επίσης, περιοριστήκαµε µόνο στον MLP ως classifier, διότι, τα αποτελέσµατα των

διάφορων πειραµατισµών που έγιναν µε κλασικούς αλγορίθµους µηχανικής µάθησης,
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δηλαδή τους Random Forest, Support Vector Machines, k-Nearest Neighbors, ήταν

άκρως απογοητευτικά και σε καµία των περιπτώσεων δεν µπορούσαν να ανταγωνιστούν

τα αποτελέσµατα των MLP.
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6 Συµπεράσµατα

6.1 Συµπεράσµατα

Το διάχυτο Ϲήτηµα των πτώσεων, ιδιαίτερα µεταξύ των ηλικιωµένων και των ατόµων µε

ειδικές ανάγκες, δεν µπορεί να υποτιµηθεί. Οι επιζήµιες συνέπειες των πτώσεων στην

υγεία, την ποιότητα Ϲωής και η πίεση που επιβάλλουν στα συστήµατα υγειονοµικής

περίθαλψης και τους ϕροντιστές υπογραµµίζουν την επείγοντα ανάγκη για

αποτελεσµατικές λύσεις ανίχνευσης πτώσης. Οι πτώσεις αποτελούν σηµαντική

πρόκληση για τη δηµόσια υγεία, συµβάλλοντας σε υψηλότερα ποσοστά νοσηρότητας και

ϑνησιµότητας, παρατεταµένες νοσηλεύσεις και συναισθηµατική πίεση τόσο στα άτοµα

όσο και στις οικογένειές τους. Ως εκ τούτου, η ανάπτυξη και η εφαρµογή ισχυρών

συστηµάτων ανίχνευσης πτώσης είναι επιτακτική για τον µετριασµό αυτών των

προκλήσεων και τη ϐελτίωση της ευηµερίας όσων κινδυνεύουν. Η αξιοποίηση

τεχνολογιών αιχµής, όπως το TinyML, προσφέρει µια ελπιδοφόρα πορεία για την

επίλυση αυτών των προκλήσεων, καθώς ενδυναµώνει την ανάπτυξη, αποδοτικών και

αξιόπιστων λύσεων ανίχνευσης πτώσης σε πραγµατικό χρόνο.

Ανακεφαλαιώνοντας, στην παρούσα διπλωµατική εργασία παρουσιάστηκε ένα

σύστηµα ανίχνευσης πτώσης χαµηλού µεγέθους. Το σύστηµα ϐασίστηκε στο PoseNet,

ένα lightweight state-of-the-art µοντέλο εκτίµησης σωµατικής στάσης για την εξαγωγή

χαρακτηριστικών κατά την πτώση, τα οποία ταξινοµήθηκαν µε έναν Multilayer

Perceptron. Αναπτύχθηκαν µοντέλα για τρεις διαφορετικές αναλύσεις εικόνων,

192× 192, 224× 224 και 256× 256, και δυο width multiplier του PoseNet, 0.5 και

0.75. Στα µοντέλα που εκπαιδεύτηκαν εφαρµόστηκε η τεχνική κβαντισµού για την

µείωση των µεγεθών τους, µε αποτέλεσµα να είναι µικρότερα από 1.5 MB. Το µικρότερο

µοντέλο και συνάµα το πιο αποδοτικό ήταν αυτό που αξιοποίησε το PoseNet µε width

multiplier 0.5, εκπαιδευµένο σε ανάλυση εικόνων 192× 192, παρουσιάζοντας 90.5%

accuracy, 82.1% precision, 70.7% recall, 75.9% f1 score και 708 KB µέγεθος.

46



6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Για το κλείσιµο της εργασίας αναφέρονται κάποιες πιθανές επεκτάσεις που

προέκυψαν ως σκέψεις κατά την εκπόνηση της. Για να γίνει µια αξιολόγηση σε

πραγµατικές συνθήκες, τα µοντέλα πρέπει να εγκατασταθούν σε µικροελεγκτές και να

µετρηθεί η απόκρισή τους και η ενέργεια που καταναλώνεται. Επίσης, µετά το training

ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί quantization-aware training στα µοντέλα για µερικές

εποχές, ώστε µετά τον κβαντισµό να µην εµφανιστούν τόσες µεγάλες µειώσεις στην

απόδοσή τους. Η συµπεριφορά των µοντέλων ϑα µπορούσε να ερευνηθεί και µε άλλα

σύνολα δεδοµένων και άλλους classifiers. Τέλος, αν και είναι ίσως το πιο lightweight

σύστηµα για pose estimation, ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί η τεχνική εύρεσης

αρχιτεκτονικής (Neural Architecture Search) στο PoseNet για να σχεδιαστεί ένα ακόµα

µικρότερο µοντέλο.
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Αʹ Παράρτηµα – Κώδικες

Κώδικας 1: Επεξεργασία εικόνων

1 import cv2

2 import os

3 import numpy as np

4 from PIL import Image

5 import os

6

7 # 640*0.3 = 192, 480*0.3=144 +24+24 = 192

8 # 640*0.35 = 224, 480*0.35=168 +28+28 = 224

9 # 640*0.4 = 256, 480*0.4=192 +32+32 = 256

10

11 def rescale_images(scale, shape, path):

12 if shape == 192:

13 pixel = 24

14 elif shape == 224:

15 pixel = 28

16 elif shape == 256:

17 pixel = 32

18

19 for dirpath, _, files in os.walk(path): # <--

20 for file in files:

21 image = Image.open(os.path.join(dirpath, file)) # <--

22 arim = np.array(image)

23 cvimage = cv2.imread(path + ’/’ + str(file))

24 height = int(cvimage.shape[0]*scale)

25 width = int(cvimage.shape[1]*scale)

26 dimention = (width, height)

27 newimage = cv2.resize(cvimage, dimention,

interpolation=cv2.INTER_AREA)
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28 newpadimage = cv2.copyMakeBorder(newimage, pixel, pixel, 0, 0,

cv2.BORDER_CONSTANT, None, value = 0)

29 newimagename = str(file)

30 os.remove(os.path.join(dirpath, file))

31 cv2.imwrite(path + ’/’ + newimagename, newpadimage)

Κώδικας 2: Κατασκευή PoseNet

1 import tensorflow as tf

2 from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

recall_score, f1_score, confusion_matrix

3 import numpy as np

4

5 module = tf.saved_model.load("/posenet_75_16/")

6 file_posenet_75 = module.signatures[’serving_default’]

7

8 module = tf.saved_model.load("/posenet_50_16/")

9 file_posenet_50 = module.signatures[’serving_default’]

10

11 output_stride = 16

12

13 class BasePosenet_50(tf.keras.layers.Layer):

14 def __init__(self, file_posenet_50, **kwargs):

15 super(BasePosenet_50, self).__init__(**kwargs)

16 self.file_posenet_50 = file_posenet_50

17

18 def call(self, inputs):

19 return file_posenet_50(inputs)

20

21 class BasePosenet_75(tf.keras.layers.Layer):

22 def __init__(self, file_posenet_75, **kwargs):

23 super(BasePosenet_75, self).__init__(**kwargs)

55



24 self.file_posenet_75 = file_posenet_75

25

26 def call(self, inputs):

27 return file_posenet_75(inputs)

28

29 class PoseNetOutputLayer(tf.keras.layers.Layer):

30 def __init__(self, output_stride= 16, **kwargs):

31 super(PoseNetOutputLayer, self).__init__(**kwargs)

32 self.output_stride = output_stride

33

34 #

https://blog.tensorflow.org/2018/05/real-time-human-pose-estimation-in.html

35 def call(self, inputs):

36 heatmaps, offsets = tf.squeeze(inputs[’heatmaps’]),

tf.squeeze(inputs[’offsets’])

37

38 scores = tf.sigmoid(heatmaps)

39

40 height, width, depth = scores.shape

41 reshaped_heatmap = tf.reshape(scores, [height * width, depth])

42 coords = tf.argmax(reshaped_heatmap, axis=0, output_type =

tf.int32)

43 y_coords = tf.math.floordiv(coords,width)

44 x_coords = tf.math.floormod(coords, width)

45 heat_coords = tf.concat([tf.expand_dims(y_coords, 1),

tf.expand_dims(x_coords, 1)], axis=1)

46

47 keypoint_indices = tf.range(depth)

48

49 keypoint_confidence = tf.gather_nd(scores, tf.stack([y_coords,

x_coords, keypoint_indices], axis=-1))

50
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51 offset_y = tf.gather_nd(offsets, tf.stack([y_coords, x_coords,

keypoint_indices], axis=1))

52 offset_x = tf.gather_nd(offsets, tf.stack([y_coords, x_coords,

keypoint_indices + depth], axis=1))

53

54 offest_vectors = tf.stack([offset_y, offset_x], axis=1)

55

56 scaled_heatmap = tf.cast(heat_coords * output_stride, dtype=

tf.float32)

57 keypoint_positions = scaled_heatmap + offest_vectors

58

59 final_result = tf.concat([keypoint_positions,

tf.expand_dims(keypoint_confidence, axis=1)], axis=1)

60

61 return final_result

62

63 def create_posenet(version, size):

64 output_stride = 16

65

66 if size == 192:

67 inputs = tf.keras.layers.Input(shape=(192,192,3))

68 elif size == 224:

69 inputs = tf.keras.layers.Input(shape=(224,224,3))

70 elif size == 256:

71 inputs = tf.keras.layers.Input(shape=(256,256,3))

72

73 if version == 75:

74 x = BasePosenet_75(file_posenet_75= file_posenet_75)(inputs)

75 elif version == 50:

76 x = BasePosenet_50(file_posenet_50= file_posenet_50)(inputs)

77

78 outputs = PoseNetOutputLayer(output_stride= 16)(x)
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79

80 posenet_whole = tf.keras.Model(inputs= inputs, outputs= outputs)

81

82 return posenet_whole

Κώδικας 3: ∆ηµιουργία µοντέλων

1 def create_mlp():

2 #Define the classification model

3 model = tf.keras.Sequential([

4 tf.keras.layers.Flatten(input_shape= (17,3)),

5 tf.keras.layers.Dense(64, activation=’relu’),

6 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.5),

7 tf.keras.layers.Dense(32, activation=’relu’),

8 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.5),

9 tf.keras.layers.Dense(16, activation=’relu’),

10 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.25),

11 tf.keras.layers.Dense(1, activation=’sigmoid’) # 2 output

classes: fall or not fall

12 ])

13

14 return model

15

16 def create_wide_mlp():

17 #Define the classification model

18 model = tf.keras.Sequential([

19 tf.keras.layers.Flatten(input_shape= (17,3)),

20 tf.keras.layers.Dense(64, activation=’relu’),

21 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.5),

22 tf.keras.layers.Dense(128, activation=’relu’),

23 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.5),

24 tf.keras.layers.Dense(32, activation=’relu’),
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25 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.5),

26 tf.keras.layers.Dense(16, activation=’relu’),

27 tf.keras.layers.Dropout(rate= 0.25),

28 tf.keras.layers.Dense(1, activation=’sigmoid’) # 2 output

classes: fall or not fall

29 ])

30

31 return model

32

33 def create_fall_detection_model(version, size):

34

35 fd_model = tf.keras.Sequential()

36

37 if version == 50:

38 if size == 192:

39 posenet = posenet_50_192

40 mlp = mlp_50_192

41 elif size == 224:

42 posenet = posenet_50_224

43 mlp = mlp_50_224

44 elif size == 256:

45 posenet = posenet_50_256

46 mlp = mlp_50_256

47 elif version == 75:

48 if size == 192:

49 posenet = posenet_75_192

50 mlp = mlp_75_192

51 elif size == 224:

52 posenet = posenet_75_224

53 mlp = mlp_75_224

54 elif size == 256:

55 posenet = posenet_75_256

59



56 mlp = mlp_75_256

57

58 fd_model.add(posenet)

59 fd_model.add(tf.keras.layers.Lambda(lambda x: tf.expand_dims(x,

axis=0)))

60 fd_model.add(mlp)

61

62 return fd_model

Οι ακόλουθοι κώδικες είναι παρόµοιοι για όλα τα µοντέλα. Για λόγους συντοµίας

παρουσιάζεται µόνο το normal mlp µε Posenet 0.50 σε ανάλυση 192×192.

Κώδικας 4: Εκπαίδευση και testing µοντέλων

1 posenet_50_192 = create_posenet(version=50, size=192)

2

3 # train:70% validation:10% test:20%,

4

5 def create_dataset_splits(size):

6 seed = 42

7 shuffle_value = True

8 validation_split = 0.3

9

10 if size == 192:

11 dir = ’/urfall_192/’

12 image_size = (192,192)

13 elif size == 224:

14 dir = ’/urfall_224/’

15 image_size = (224,224)

16 if size == 256:

17 dir = ’/urfall_256/’

18 image_size = (256,256)

19
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20 train_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

21 directory = dir,

22 image_size = image_size,

23 label_mode =’binary’,

24 class_names = (’no_fall’, "fall"),

25 batch_size= 16,

26 validation_split = validation_split,

27 subset = "training",

28 seed = seed,

29 shuffle = shuffle_value)

30

31 val_ds = tf.keras.utils.image_dataset_from_directory(

32 directory = dir,

33 image_size = image_size,

34 label_mode =’binary’,

35 class_names = (’no_fall’, "fall"),

36 batch_size= 16,

37 validation_split = validation_split,

38 subset = "validation",

39 seed = seed,

40 shuffle = shuffle_value)

41

42 val_batches = tf.data.experimental.cardinality(val_ds)

43 test_ds = val_ds.take((2*val_batches) // 3)

44 val_ds = val_ds.skip((2*val_batches) // 3)

45

46 return train_ds, val_ds, test_ds

47

48 train_50_192, val_50_192, test_50_192 = create_dataset_splits(size=

192)

49

50 # apply posenet on images
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51 def preprocess_and_apply_posenet_vectorized(image, label,

posenet_model):

52 def preprocess_and_apply_single(image, posenet_model):

53 image = image/255.0

54 pose_output = posenet_model(tf.expand_dims(image, axis=0))

55 return pose_output

56

57 pose_outputs = tf.vectorized_map(lambda img:

preprocess_and_apply_single(img, posenet_model), image)

58 return pose_outputs, label

59

60 train_50_192 = train_50_192.map(lambda image, label:

preprocess_and_apply_posenet_vectorized(image, label,

posenet_50_192))

61 val_50_192 = val_50_192.map(lambda image, label:

preprocess_and_apply_posenet_vectorized(image, label,

posenet_50_192))

62 test_50_192 = test_50_192.map(lambda image, label:

preprocess_and_apply_posenet_vectorized(image, label,

posenet_50_192))

63

64 mlp_50_192 = create_mlp()

65

66 mlp_50_192.compile(

67 optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.001),

68 loss = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(),

69 metrics = [’accuracy’,

70 tf.keras.metrics.Precision(),

71 tf.keras.metrics.Recall(),

72 tf.keras.metrics.TruePositives(),

73 tf.keras.metrics.FalsePositives(),

74 tf.keras.metrics.TrueNegatives(),
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75 tf.keras.metrics.FalseNegatives()

76 ])

77

78 his_mlp_50_192 = mlp_50_192.fit(

79 train_50_192,

80 validation_data=val_50_192,

81 epochs=100)

82

83 # testing

84 mlp_50_192.evaluate(test_50_192)

Κώδικας 5: Quantization µοντέλων

1 def representative_50_192():

2 data = train_50_192

3

4 for image_batch, _ in data.take(200):

5 for image in image_batch:

6 exp_images = tf.expand_dims(image, axis=0)

7 yield [exp_images]

8

9 def quantize_model(model,representative_dataset):

10 converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model(model)

11 converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

12 converter.representative_dataset = representative_dataset

13 converter.target_spec.supported_ops =

[tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS_INT8]

14 converter.inference_input_type = tf.int8 # or tf.uint8

15 converter.inference_output_type = tf.int8 # or tf.uint8

16 tflite_quant_model = converter.convert()

17

18 return tflite_quant_model
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19

20 fd_50_192 = create_fall_detection_model(50, 192)

21

22 quant_fd_50_192 = quantize_model(saved_fd_50_192,

representative_50_192)

Κώδικας 6: Testing quantized µοντέλα

1 # now we need the images

2 train_50_192, val_50_192, test_50_192 = create_dataset_splits(size=

192)

3 test_50_192 = test_50_192.batch(1)

4 train_50_192 = val_50_192 = None

5

6 x_test_50_192 = np.asarray(list(test_50_192.map(lambda x, y: x)))

7 y_test_50_192 = np.asarray(list(test_50_192.map(lambda x, y: y)))

8

9 def calc_metr(path, images, labels):

10 interpreter = tf.lite.Interpreter(model_path = path)

11 interpreter.allocate_tensors()

12 input_details = interpreter.get_input_details()

13 output_details = interpreter.get_output_details()

14

15 input_images = images.astype(np.int8)

16

17 predictions = []

18

19 for image in input_images:

20 # Assuming your image is in the appropriate format, preprocess

it

21 # to match the input shape expected by the TFLite model

22 int8_image = image.astype(np.int8)
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23

24 # Set input tensor

25 interpreter.set_tensor(input_details[0][’index’], int8_image)

26

27 # Run inference

28 interpreter.invoke()

29

30 # Get output tensor and post-process predictions

31 output = interpreter.get_tensor(output_details[0][’index’])

32 predictions.append(output)

33

34 predicted_labels = [1 if pred >= 0 else 0 for pred in predictions]

35 labels = labels.astype(np.int32)

36

37 accuracy = accuracy_score(labels, predicted_labels)

38 precision = precision_score(labels, predicted_labels)

39 recall = recall_score(labels, predicted_labels)

40 f1 = f1_score(labels, predicted_labels)

41

42 print("Accuracy:", accuracy)

43 print("Precision:", precision)

44 print("Recall:", recall)

45 print("F1-Score:", f1)

46

47 calc_metr(path = ’/fd_50_192/int8/model.tflite’, images=

x_test_50_192, labels= y_test_50_192)
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