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Abstrakt

Cilem této préce je analyza moznosti feSeni uzivatelskych tloh v
oblasti detekce anomalii z obrazového zdznamu z dronu na zakladé
poslednich védeckych vysledki. Z uzivatelskych tloh je zésadni ze-
jména analyza davu z pohledu zrychleni, zastaveni, rozdéleni, sroceni,
zamaskovani, detekce lezici osoby a detekce pohybu osoby mimo hlavni
pohyb. Prace obsahuje prizkum vhodnych datovych sad, prizkum ex-
istujicich pristupi pro detekci anomalie a navrh metody pro feSeni
téchto uzivatelskych tloh.



1 Uvod

V poslednich letech dochazi k rychlému rozvoji vyuziti dront v mnoha odvét-
vich. Své uplatnéni nachézi i v oblasti narodnich bezpecnostnich slozek.
Cilem této prace je analyza moznosti FeSeni uzivatelskych tloh v oblasti de-
tekce anomalii z obrazového zaznamu z dronu na zakladé poslednich védeck-
ych vysledk.

V prvni fazi byla prace zamétrena vyhradné na vyvoj metody umoziiujici
detekci lezici osoby na videozéznamu z termokamery. Z tohoto davodu byl
proveden podrobny prizkum dostupnych termalnich datovych sad a vhod-
nych metod pro detekci objektt na téchto datech. Zde byl ovSem zésadni
problém s nedostatkem vhodnych dat, a proto byly prozkouméany zptisoby
generovani syntetickych datovych sad pomoci neuronovych siti typu GAN a
névrh podoby a scénéfe pro nahravani vlastni datové sady.

Pozdéji doslo k upresnéni pozadavki na zékladé rozhovort s uzivateli, je-
hoz vysledkem bylo zaméfeni na analyzu chovani davu na obrazovych datech.
7 uzivatelskych tloh je zasadni zejména analyza davu z pohledu zrychleni,
zastaveni, rozdéleni, sroceni, zamaskovani, detekce lezici osoby a detekce
pohybu osoby mimo hlavn{ pohyb. Uzivateli budou zpfistupnény vysledky
analyzy skrze intuitivni grafické rozhrani.

Prace se dale zabyva detailnim rozborem uzivatelskych tloh v kapitole
priizkumem vhodnych datovych sad v kapitole [ analyzou metod pro detekci
anomalie v davu v kapitole 4] navrhem metody vhodné pro feseni uzivatel-
skych tloh v kapitole [f] a nakonec navrhem podoby uzivatelské aplikace v
kapitole [6]



2 Uzivatelské ulohy

Pro hlubsi pochopeni problému je dilezité provést nejprve piesnou specifikaci
typickych uzivatelskych tloh spoletné s pripady jejich uziti. Vstupni data
pro veskeré tlohy pfedstavuje videozdznam z kamery umfisténé na dronu.
Lze predpokladat, ze dron bude ve stacionarni poloze se zadbérem prostoru
o rozloze zhruba 500 x 500 metri. V soucasné dobé lze uvazovat obrazova
data z oblasti viditelného spektra (RGB), ale v budoucnu je mozné rozsireni
o data z termalni kamery. Vlivem povétrnostni situace, trajektorie letu,
dostupné vzdalenosti o cilového mista a dalSich okolnosti mohou byt data
snimana se zachvévy nékdy i vyraznéjstho charakteru. Na datech se dale
miize vyskytnout nizké osvétleni v rannich a vecernich hodinach, zhorsena
viditelnost vlivem dymu nebo mlhy a dalsi faktory snizujici kvalitu zaznamu.
Priklad obrazového zdroje je na obrazku [I}

Obrézek 1: Ukéazka snimkt davu v realnych podminkéch.

Potfebou uzivatele je sledovani mnohdy i rozsdhlého prostoru a rychla
reakce v pfipadé vyskytu neobvyklé a potencialné nebezpecné situace v davu.
Dav v této tloze predstavuje shromazdéni osob s vysokou hustotou, ale je
nutné uvazovat i analyzu shromézdéni osob s fidkym vyskytem.

Uzivatel potfebuje mit piehled o situaci celkového proudéni davu osob
a potfebuje byt upozornén zejména na jeho zrychleni, zastaveni, rozdéleni
nebo sroceni. Tyto situace nemusi vzdy predstavovat bezpefnostni riziko
- zména proudéni miZe byt ovlivnéna Cervenou signalizaci na semaforu. Z
druhé strany pohledu muze byt vyraznéjsi zména proudéni davu zpusobena
rvackou, nepokoji nebo jinou situaci, které vyzaduje zasah hlidky. Vyhodno-



ceni potencialniho nebezpedi je v odpovédnosti uzivatele a i z tohoto diavodu
je zde tolerovan vyskyt falesnych upozornéni.

K vyhodnoceni rizika ve zméné proudéni davu muze vyraznym zpisobem
napomoci analyza zmény vzhledu davu, kterd mize byt zptisobena napiiklad
maskovanim osob pred hrozicim nebezpeéim. Navrhovand metoda by této
vizuélni informace méla vyuZzivat a zpristupfiovat ji pro uzivatele.

Dalsi uzivatelskou tlohou je upozornéni na lezici osobu z divodu vcas-
ného zasahu lékart v pfipadé jejtho zranéni. LeZici osobu je nutné detekovat
i ve vétsim shroméazdéni osob, kde hrozi jeji ¢aste¢né nebo tuplné zakryt{ na
zédznamu z dronu. Pro tuto tlohu by mohlo byt vyznamné vyuziti termalnich
dat pro pouziti v noci a je vhodné tuto alternativu prozkoumat.

Posledni zkoumanou tlohu predstavuje detekce osoby provadéjici netyp-
icky smér pohybu. Mtze se jednat o opa¢ny smér pohybu oproti ostatnim
osobam v davu s hustym zastoupeni. Tato situace muZe znacit napiiklad
snahu osoby uniknout policejni hlidce a jeji detekce mize napomoci jejimu
rychlej§imu zadrzeni. Druhym pfikladem je netypicky smér nebo rychlost
pohybu vzhledem k danému mistu. Pro piiklad mohu uvést situaci, kdy os-
oba pristupuje k néjakému objektu cestou uréenou pro vychod, coz muize a
nemusi byt podezielé. V tomto piipadé zde ani nemusi dochazet k vyskytu
ostatnich osob.



3 Prizkum vhodnych datovych sad

Po pfesné specifikaci uzivatelskych tloh a piipadu jejich uziti lze provést
prizkum a vybér vhodnych datovych sad. Vzhledem k pomérné tzké speci-
fikaci uloh nelze ocekavat vyskyt datové sady jednoznaéné uréené pro potiebu
této prace. Pri hledani je nutné zaméfit se na alespon ¢asteéné odpovidajici
datové sady, které by mély odpovidat nasledujicim pozadavkum.

P1i hledéni je vhodné zamérit se i na prizkum datovych sad s termalnimi
snimky vzhledem k moznosti jejich budouciho vyuziti. Je vhodné, aby da-
tové sada obsahovala zdznamy snimané z dronu, piipadné alespon ze stiechy
budovy. Zaznamy z malé vysky jsou oproti zdznamtm dronu piilis odlisné
a tudiz pro tuto tlohu nevhodné. Vhodné datova sada by méla obsahovat
scény s dostatecnou hustotou vyskytu osob. Z anotaci je pro tuto tlohu
klicova specifikace vyskytu anomalie na daném snimku, informace o sméru
proudéni davu a piipadné oblast detekovanych osob a dalsich tiid objektu k
odvozeni informaci o jejich pohybu a jejich kontextu ke scéné.

3.1 Termalni datové sady

7 volné dostupnych datovych sad v infracerveném spektru predchéazejicimu
popisu alespoi ¢astetné odpovidaji datové sady CAMEL Dataset [1], BU-
TIV (Thermal Infrared Video) Benchmark [2] a The Last Post Dataset
[3]. CAMEL Dataset obsahuje nékolik vhodnych sekvenci s vy$si hustotou
vyskytu osob. Celkem 5000 snimkt o rozliseni 336x256 px je dostupnych v
RGB a IR spektru, coz muize byt vyuzitelné pro generovéani syntetickych dat.
Piiklad dat je na obrazku

Datova sada BU-TIV dataset obsahuje pouze infracervené snimky o ro-
zlisSeni 1024x512 nebo 512x512px o celkovém poctu 9000. Ke snimkim jsou
priloZzeny anotace pro veskeré chodce a dalsi tfidy objektd. Ukéazka je na
obrazku 2

Datova sada Last Post dataset je pravdépodobné nejblize o¢ekavané podobé
dat. Sklada se ze zaznami ulice s dostatec¢nou hustotou vyskytu osob. Cela
scéna je snimana pravdépodobné ze stfechy budovy. Jejim problémem je ab-
sence anotaci o pohybu objektu a velmi nizké rozliSeni 160x120px. Naproti
tomu ji tvor{ zhruba 230 minut zdznamu. Ukézka je na obrézku

3.2 RGB datové sady

Z pruzkumu je tedy zfejmé, Ze datovych sad v infracerveném spektru je pouze
omezené mnozstvi a relevantnost vici feSenému problému je rovnéz spekula-
tivni. Datové sady se zdznamy lidskych davi snimanych pomoci dronii nebo
z vyvySenych mist jsou mnohem dostupnéjsi v RGB spektru. Datova sada
Train Station Dataset [4] obsahuje 30 minutovy zaznam rozsédhlého pros-
toru nadrazni haly (ukézka na obrazku . Zaznam je o rozliseni 720x480
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Obrazek 2: Ukazka snimkt z termélnich datovych sad. Ve sméru od levého
okraje se jedna o Camel, Last Post Dataset a dole BU-TIV.

px a jsou k nému dostupné anotace pro smérnice pohybu osob. Multidrone
Public Dataset je rozsahla datovéa sada sestavajici z nékolika desitek hodin
riznorodych zédznami s vyskytem scén lidskych davi snimanych dronem.
Datova sada je v HD rozliseni a pro akademické tucely je volné dostupné na
vyzaddani. Tuto datovou sadu ziskal TeSitelsky tym k dispozici tésné pied
koncem roku a nyni probiha jeji analyza.

3.3 Navrh vlastni datové sady

7 existujicich datovych sad infracerveného spektra zde neni zadna datova
sada zabyvajici se analyzou davu (odhad velikosti, detekce anomalie, track-
ing jednotlivce v davu) [5]. Existujici datové sady jsou obvykle zaméfeny
na detekci chodcti na ulici, kterd je snimana pomoci stacionarni kamery.
Na téchto datech je ale nizka hustota vyskytu snimanych osob a pro tcely
analyzy davu jsou tyto zdznamy obtizné vyuzitelné.

Pro ulohu detekce anomaélie v davu na infracervenych snimcich neni resi-
telskému tymu znam dostupny dataset. Prace zabyvajici se detekei anomalie
referuji vyhradné datovou sadu z tohoto ¢lanku [6]. Datova sada ale obsahuje
Sedotonové zaznamy chodniku v parku, kde je za anomélii povazovan vyskyt
objektu rizného od chodce. Ze ziskanych informaci lze usuzovat, Ze porizeni



Obréazek 3: Ukéazka snimku z datové sady Train Station Dataset.

datové sady zabyvajici se analyzou davu a zejména detekce anomaélie by
mohlo byt pro odbornou komunitu piinosem.

Podle prizkumu [5] je v odborné komunité nedostatek datovych sad zaby-
vajicich se detekei anomalie v davu na snimcich v RGB spektru a pro IR spek-
trum zde takova datova sada neni zZadné. Z tohoto divodu by bylo vhodné
poridit multispektralni datovou sadu (RGB a T) a pomoci tim vyvoji metod
v obou spektrech a zaroven oteviit cestu k trénovani modelu pro generovani
syntetickych dat na zédkladé RGB spektra.

Z dtavodu uplatnéni v projektu VRASSEO i vysoké vyuzitelnosti pro ap-
likace realného svéta by bylo vhodné datovou sadu zamérit na zéznamy ze
sportovnich akci nebo koncertii s vysokou névstévnosti snimanych z dronu
nebo pomoci statické kamery umisténé na stiese budovy. Za zadouci lze po-
vazovat porizeni dennich i no¢nich zdznamu a zdznamu za rtzného pocasi a
teplot. V zdznamu by bylo vhodné provést a pozdé&ji anotovat scény popiso-
vané v kapitole[2] LeZici osobu nebo osobu pohybujici se netypickym smérem
¢i rychlosti vzhledem k davu lze anotovat pomoci rdmecku s piifazenim do
prislusné kategorie. Lokalni anomalie odpovidajici netypickému chovani davu
lze specifikovat pomoci masky celo¢iselnych hodnot, které opét odpovidaji
zafazeni do vhodné kategorie.

3.4 Generovani syntetickych dat

V soucasné dobé se objevuji prvni vysledky nového piistupu tzv. "zero-shot
learning" [7], ktery je velmi slibny pfi trénovani modelt v doméné, pro které
nejsou trénovaci data. Presto zatim pro vyuziti konvoluénich neuronovych
siti obecné plati, Ze je potfeba zna¢né mnozstvi trénovacich dat. Z davodu



nedostatku datovych sad z infracerveného spektra mnozstvi feSeni pro de-
tekei objektu nebo anomélie v infra¢ervenych datech stéle vyuziva klasickych
metod. Tim vznik4 motivace pro generovani syntetickych datovych sad pro
rozsiteni stavajicich dataseti.

Odbornych praci zabyvajicich se touto problematikou neni v sou¢asnosti
mnoho. V ¢lanku [8] je popisovana metoda generovani termélnich snimki na
zékladé dvojic obrazkt z RGB a IR spektra pomoci architektury neuronové
sité pix2pix. Je zde popisovana i metoda umoznujici preklad obrazku do
terméalniho spektra bez trénovacich dvojic s pomoci architektury CycleGAN.
Tato metoda oviem dosahuje vyrazné horsich vysledki.

Celkovy dopad synteticky generovanych dat davovych scén na proces
trénovani metod detekce objektu nebo anomélie a jejich naslednou tspésnost
na realnych datech vyzaduje dikladnéjsi prozkouméni.



4 Analyza metod pro detekci anomalie v davu

Detekce anomalie v davu je stale vyrazné otevienym problémem a to nejen
v oblasti vyvoje metod, ale i v pouhé interpretaci problému. Obecné lze
za jadro ulohy povaZzovat modelovani obvyklého chovani davu [5]. Aktualni
chovani davu je pomoci algoritmu porovnavano s modelem, na jehoz zék-
ladé je vyhodnoceno bézné a netypické chovani. Za netypické chovani lze
povazovat zménu rychlosti nebo sméru pohybu, zménu vzhledu nebo vyskyt
netypického objektu.

Ulohu detekce anomélie 1ze rozdélit na globélni a lokalni [5]. U globélni
detekce je vystupem algoritmu pouhé informace o vyskytu anomaélie. Lokélni
detekce anomalie pfipojuje k globalni detekci jesté informace o jeji poloze.
Modelovani obvyklého chovani davu lze provadét za pritomnosti ucitele i bez
ucitele.

Vétsina metod pro detekci abnormalit zévisi na slozitych a ru¢né ziska-
vanych piiznacich pro reprezentaci pohybu a vzhledu davu. Ukazalo se, Ze
konvoluéni neuronové sité mohou byt mocnym nastrojem pro extrakci piiz-
naki, které mohou byt vyuZity pro detekci anomalit [9]. V pfipadé malych
datovych sad jsou ale nachylné na priliSnou adaptaci na trénovaci data a
neschopnost dostateéného zobecnéni. Nedostatek kvalitnich datovych sad
lze povazovat za jednu z nejvétsich prekazek v feseni této ulohy [9, [5].

Vzhledem k nedostatecné formalizaci celého problému a v souvislosti s
uzivatelskymi potfebami, které jsou popisovany v kapitole [2| 1ze na tlohu
detekce anomalie rovnéz nahliZzet jako na detekci nezaddouciho objektu. V
tomto pfipadé lze anomaélii modelovat jako Sablonu popisujici nezddouci ob-
jekt a vyuzit k tomu obecné metody detekce.

4.1 Analyza davu na zikladé detekce objekti

Regenfm tlohy detekce objektu ve snimku je nalezeni jeho ohranicujiciho
ramecku. Existujici metody detekce 1ze rozdélit na metody klasické a metody
vyuzivajici neuronovych siti. Princip klasické metody spociva v extrakci
priznakového vektoru aplikaci urc¢ité matematické funkce na vytez obrazku.
O vyskytu objektu v daném vyfezu rozhoduje na zakladé extrahovaného
piiznakového vektoru klasifikitor. Velice ¢asto jsou v odborné literatute
zminovany pifznaky typu HAAR [10], LBP [1I] nebo HOG [12] v kombinaci
s kaskddovym nebo SVM Kklasifikitorem. Vyhodou klasickych metod zustéava
nutnost mensiho poc¢tu trénovacich dat oproti neuronovym sitim. Klasicka
metoda lze vyuzit v kombinaci s R-CNN architekturou pro generovani region
proposal [13].

Metody zaloZené na konvolué¢nich neuronovych sitich jsou obvykle slozené
ze zakladni a klasifikacni sité [3]. Zakladni sit se vyuziva pro extrakci piiz-
nakového vektoru pro danou oblast ve snimku. Pfiznakovy vektor slouzi
jako vstup pro klasifikator, ktery rozhoduje o vyskytu objektu na daném



misté. Architektura zékladni sité se lidi podle konkrétni tlohy, ale obvykle
se skldada z konvolu¢nich a pooling vrstev. Klasifika¢ni sit obvykle vyuziva
plné propojenych vrstev neuront.

Prvni skupina detektort pfipojuje piimo na vystup zakladni sité klasi-
fikdtor rozhodujici o vysledku detekce. Do této kategorie spadaji naptiklad
v literatufe Casto zminiované detektory zaloZené na architekturdch R-CNN
a YOLO [3]. Pro obé architektury existuji volné dostupné implementace i
néstroje pro trénovani vlastniho detektoru pro specificky objekt. Existuji
i predtrénované modely, kterych lze vyuzit u pfistupu pfeneseného uceni.
Spolecnou vlastnosti téchto metod je omezenéd zména métitka, se kterou jsou
schopny objekt detekovat.

Druhé skupina detektora (SSD, MS-CNN) pripojuje klasifikator do riznych
drovni v architektufe neuronové sité a ¢astetné tim fesi problém s méfitkem
objektu. Obé metody vyuzivaji sliding window klasifikatorti pohybujicich
se po extrahovanych priznakovych mapéach. Dilezitd je volba parametru
pohyblivého okna.

R-CNN: Regions with CNN features
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image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 4: Struktura detekce objektu pomoci R-CNN. Pievzato z [3].

Problém nastavé pfi detekci objektu na terméalnich snimcich, protoze jsou
tvofena pouze jedinym kandlem, zatimco nejbéznéjsi architektury pracuji se
3 barevnymi kanély. V odborné literatuie bylo uvedeno nékolik postupti,
jakym zptsobem lze neuronovou sit na termaéalni data adaptovat.

Podle experimentu z ¢lanku Multispectral Pedestrian Detection using
Deep Fusion Convolutional Neural Networks [14] lze provést redukei poctu
konvolu¢nich jader v architektufe zakladni sité slouzici pro extrakci piiz-
nakového vektoru a tim ji 1épe adaptovat na jednokanalova data. S apravou
architektury jiz nelze vyuzit diive pfedtrénovanych vah a vznikaji tedy vyssi
néroky na rozsah datové sady. Tento problém lze ¢astecné Tesit predtrénovanim
zékladni sité skrze architekturu autoencoder na termélnich datech bez ano-
taci a na anotovanych datech lze poté dotrénovat klasifikacni ¢ast. Clanky
[3] a [14] popisuji dosaZeni lepsich vysledki se zavedenim batch normalizace.

Kromé vyuziti existujici architektury uréené priméarné pro detekci ob-
jektu v RGB snimcich existuji prace [I5] [14], kde autofi experimentuji s



névrhem specidlni architektury neuronové sité pro tuto konkrétni tlohu. V
¢lanku [14] je popisovana architektura, ktera je uréena pro 4 kanély vstup-
nich dat (RGB + termalni kanal). Z davodu nedostatku trénovacich dat
pro infracervené snimky byla neuronové sit pfedtrénovina na RGB datech
tim zptisobem, Ze byl IR kanal nahrazen kopif kanalu R ze spektra RGB.
Proces predtrénovani byl sloZeny ze dvou krokii - trénovani tlohy klasifikace
na datové sadé ImageNet a jemné doladéni vah na IR obrazcich z datové
sady CALTECH benchmark. S pouzitim predtrénovanych vah konvolu¢ni
¢asti byly na datové sadé KAIST natrénovany vahy plné propojenych vrstev
uréenych pro klasifikaci.

4.2 Analyza priznakovych vektoru

Analyza pfiznakovych vektori je jednou z dal$ich metod detekce anomalie.
Myslenkou tohoto pristupu je reprezentace obvyklého chovani pomoci vhod-
ného priznakového vektoru a samotné feseni tilohy detekce anomalie spociva
v detekci outlierti porovnanim s dfive extrahovanymi pfiznaky [6, 16]. V
nékterych ¢lancich je referovan jesté mezikrok v podobé clusterizace piiz-
nakovych vektort za ucelem ziskani jejich diskrétniho identifikatoru [I7].
Priznaky lze extrahovat pomoci klasickych pfistupt, ale v poslednich letech
vénuje odborna literatura vétsi pozornosti extrakci piiznakt s vyuzitim neu-
ronové sité z divodu jejich vétsi robustnosti vii¢i nepfiznivym vlivam [5].

Jeden z nejnovéjsich piistupt detekce anomalie je publikovan v ¢lanku
Learning Deep Representations of Appearance and Motion for Anomalous
Event Detection [16]. Hlavni myslenkou metody je extrakce pohybovych,
vzhledovych a flznich piiznaki pomoci hlubokych neuronovych siti a je-
jich néasledna binarni klasifikace. Fuzni pfiznakovy vektor je extrahovany ze
snimku vzniklého fizi optického toku a obrazovych dat. Vstupni snimek je
rozdélen do mfizky tvorené buiikami. Pro kazdou buiiku jsou extrahovany
priznakové vektory popisujici jeji stav. Vysledné skore o vyskytu anomélie je
vyhodnocovano nezavisle na ostatnich buiikich pomoci hierarchie binarnich
SVM Kklasifikatori. O vyskytu anomalie poté rozhoduje kombinace hodnot
skore pro jednotlivé slozky. Ilustrace metody je na obrazku [5]

Obrazek 5: Iustrace metody Learning Deep Representations of Appearance
and Motion for Anomalous Event Detection. Prevzato z [16].
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4.3 Vyuziti architektury GAN

Do samostatné kategorie spada metoda publikovand v ¢lanku Abnormal
Event Detection in Videos Using Generative Adversarial Nets [9]. Je zde
popisovana metoda vyuzivaji neuronovych siti typu GAN. Neuronova sit
typu GAN je natrénovéana na snimcich bez vyskytu anomélie v kombinaci
s jejich optical flow variantou. Vzhledem k tomu, Ze se neuronova sit pii
procesu trénovani nesetkd s vyskytem anomalie, neni schopna ji ani vygen-
erovat. Béhem procesu detekce jsou porovnéana realné a uméle vygenerovana
data a kazdé odliSnost je povaZzovana za anomalii. Schéma algoritmu této
metody je na obrazku [6]

input Irame

input optical-flow

{2}

v

Obréazek 6: Schéma algoritmu metody vyuzivajici architektury GAN pro
detekci anomalie. Prevzato z [9].
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5 Navrh metody pro detekci anomalii v davu

Na zékladé analyzy aktualnich uZivatelskych potfeb (viz kapitola , jejich
priorit a analyzy dostupnych metod a datovych sad, bude navrzen nejdiive
koncept systému a zakladni metoda pro detekci zmény pohybu v davu s
vyuzitim klasickych pristupti. Toto zékladni experimentéalni feSeni bude
slouzit pro dalsi vyvoj a vyuZziti pokrocilych metod.

5.1 Casti detekéniho systému

Navrhovany systém se sklada ze zékladnich funkénich blokt zobrazenych ve
schématu na obrazku[7] Snimky videozédznamu jsou nejdifve stabilizovany a
poté rozdéleny do mfizky tvorené buikami. Pro kazdou buiiku je proveden
vypocet histogramu optického toku, ktery je nasledné porovnén s pohybovym
modelem. Na zakladé jejich odchylky je detekovana mira anomaélie vzhledem
k chovani na predchozich snimcich. Analogicky postup je realizovan pro
extrakci vzhledového piiznaku. Jednotlivé funkéni bloky jsou podrobnéji
specifikovany dale v textu.

Snimky videosekvence

Pohybovy model

Porovnani a akiualizace Detekce
-— 5 anomalie pohybu

Stabilizace a
rozdéleni na Predchazejici snimek N Vypodet >
buriky bufiky / optického toku &
Aktualni snimek Vypooa, II
ualni snime > fiznaku HOG — II
buriky o .....!!.

Vzhledovy model i

Porovnani a akiualizace
Detekce
> "
II I l anomalie vzhledu
L L ]

Obrazek 7: Blokové schéma detekéniho systému.
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5.2 Stabilizace obrazu

Ackoliv je stabilizace obrazu feSena v snimacim zafizenim (jak zavésné za-
fizeni pro kameru, tak vlastni kamera), vznika rada situaci, kdy toto nestaci
- napf. kratky vypadek v prenosu dat, ne¢ekand zména nastaveni expozice,
prudsi zavan vétru, vykyv pozice dronu operatorem apod.

Drobné korekce nestability zéznamu lze vyiesit detekei klicovych bodu
a jejich sledovanim do néasledujictho snimku. Z trajektorie jejich posunu lze
vypocitat transforma¢ni matici slouzici ke stabilizaci. Pro tento dcel jsou
vhodné napf. metody FAST+BRIEF [I8] z duvodu jejich nizké vypocetni
néro¢nosti. Tato metoda je nachylna k chybé v pripadé, ze detekované
klicové body vykovavaji ve scéné pohyb. Do hledani vhodnych klicovych
bodi muze byt zapojen i uzivatel s tim, Ze systému specifikuje statické oblasti
v obrazu.

P1i stabilizaci obrazu predchozi metodou muze dojit po zpracovani vétsiho
mnoZstvi snimki k hromadéni chyby. Dalsi odchylka muZe vzniknout pfi
vyskytu vyraznéjsiho zachvévu obrazu. Z tohoto divodu je vhodné jednou
za urCity pocet snimki provést detekei spolehlivéjsich klicovych boda (napf.
SIFT [18]). Jejich detekei nelze provadét pro kazdy snimek z davodu vysoké
jsou porovnavacim algoritmem (napf. Flann-based matcher [I8]) nalezeny
odpovidajici dvojice. Hledani prostorové transformace (napt. metodou RAN-
SAC [18]) mezi dvojicemi kli¢ovych bodu ur¢uje transforma¢ni matici pro
stabilizaci obrazu.

5.3 Extrakce priznakt a detekce anomalie

Po stabilizaci obrazu nasleduje jeho rozdéleni do miizky sloZené z mensich
bunék. Vhodny rozmér miizky zavisi na riiznorodosti snimané scény, ale
zarovenl ma vyrazny vliv i na vypocetni narocnost.

Informaci o pohybu jednotlivych pixelt mezi dvojici snimki lze ziskat
vypoctem hustého optického toku nap¥. pomoci Gunner-Farnebackova algo-
ritmu [I8], ktery je implementovan v knihovné OpenCV. Pozdéji lze vyuzit
presnéjsi analyzy pomoci konvoluéni neuronové sité.

Pro kazdou bunku mfizky je uchovavan model obvyklého pohybu davu v
podobé normalizovaného 2D histogramu. Pixely buiiky jsou podle rychlosti
a sméru pohybu rozdéleny do vhodného poc¢tu skupin a hodnota histogramu
pro danou kombinaci rychlosti a sméru pfedstavuje ¢etnost jejiho vyskytu.
Porovnanim histogramu optického toku v aktualnim snimku s histogramem
optického toku pro urcity pocet predchézejicich snimku lze urcit hodnotu
odchylky od bé&zného chovani pro danou bunku.

Podobné jako pro pohyb je pro kazdou buiiku vypocten model jeji vzh-
ledové stranky. Pro prvotni implementaci lze extrahovat vzhledovy piiznak
pomoci nékteré z klasickych metod (napt. HOG [12]). Aplikaci vhodné
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statistické metody na sekvenci historickych hodnot priznaku lze ziskat jeho
obvyklou hodnotu. Porovnanim aktualni hodnoty s hodnotou obvyklou lze
ur¢it miru odchylky od bé&zného stavu pro danou bunku.

Vyslednd implementace by méla vihovat prispévek jednotlivych pixeli
podle jejich vzdalenosti od stfedu buiiky napf. pomoci Gaussovy kiivky.
Eliminuje se tim negativn{ vliv posunu vyraznéjsich pixeld na okrajich bunék.
Ze stejného duvodu je vhodné, aby se okraje bunék do ur¢ité miry prekryvaly.

5.4 Vizualizace do mapového podkladu

Vystupem detekce anomaélie je tedy hodnota odchylky od obvyklého stavu
pro kazdou z bunék miizky. S ohledem na prostorovy charakter dat pred-
stavuje jejich vhodnou grafickou reprezentaci teplotni mapa. Teplotni mapa
je typ grafického zobrazeni, ve kterém je kazda hodnota reprezentovana bar-
vou spojitého barevného spektra. Zobrazeni teplotni mapy jako dalsi vrstvy
mapového podkladu predstavuje velice intuitivni zptisob vizualizace vysledki
analyzy.

Pro vizualizaci teplotni mapy do mapového podkladu je nezbytné nalezeni
transformace miizky do realné scény. Jednim ze zptisobti feSeni tohoto prob-
lému je nalezeni odpovidajicich kli¢ovych bodt v satelitnich snimcich a ve
videu z dronu. ZjednoduSeni muzZe predstavovat uzivatelsky vstup s pribliz-
nou nebo v pocatecni fazi implementace tplnou specifikaci polohy videozaz-
namu vzhledem k mapovému podkladu.
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6 Navrh uzivatelské aplikace

Cilem uzivatelské aplikace je jednoduché a intuitivni zpiistupnéni vysledki
analyzy chovani davu skrze grafické uZivatelské rozhrani. Jednou z moznosti
je vizualizovat stav pohybu davu pfimo do mapovych podklada (nap¥. ma-
py.cz). Koncept vyvijené uzivatelské aplikace je néasledujici.

Kli¢ové pro efektivni vizualizaci vysledki je zobrazeni vysledku detekce
napf. pirimo do topografické mapy je znalost transformace mezi videozéz-
namem a mapového podkladu. Toto by bylo mozné fesit zcela automat-
ickou metodou, ktera by byla schopna pfi znalosti orienta¢ni polohy kamery
(GPS) vypocitat s vyuzitim mapovych podkladi jeji pfesnou polohu a smér
pohledu. Vyvoj takovéto zcela automatické pokrocilé netrividlni metody je
ovSem znac¢né drahy a pro potfeby projektu neni aktualné klicovy. Pocate¢ni
transformaci Ize zadat uzivatelem rucné a lze tak vyvinout pouze metodu,
ktera bude tuto transformaci automaticky udrzovat. Prvnim krokem pii
pouzivani aplikace tedy bude ziskat od uZivatele nékolik vzajemné odpovi-
dajicich bodi, podle kterych bude nalezena transformace mezi souradnicemi
videozdznamu a topologické mapy.

Hlavni vizualiza¢ni komponentou tedy bude mapovy podklad, do kterého
budou vizualizovany vysledky detekce. Tato mapova vrstva ma podobu
teplotni mapy, jejiz barva odpovida hodnoté odchylky od bézné situace. Vzh-
ledem k vystupu analyzy je vhodné umoznit uzivateli specifikovat atributy
metody (prostorové rozligeni a citlivost, délku historickych zaznamu a pfi-
padnou moznost smazani historie). Soucasti bude panel pro nastaveni chovani
aplikace (parametry alarmu, citlivé oblasti apod.), pop¥. chovani detekéni
metody. Finélni vlastnosti aplikace a GUI budou upfesnény na zékladé
testovani a dialogu s potencionélnimi uZzivateli.
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7 Zavér

Probéhla analyza moznosti feSeni uzivatelskych tiloh v oblasti detekce anoma-
lii na obrazovém zaznamu z dronu. Na zakladé zpfesnéni uzivatelskych
pozadavka vyplynula duleZitost zejména analyzy davu z pohledu detekce
necekaného chovani: zrychleni, zastaveni, rozdéleni, sroceni, zamaskovani,
detekce lezici osoby a detekce pohybu osoby mimo typicky pohyb davu.

Analyza védeckych vysledki v této oblasti ukazala moZnosti a omezeni
pii vyuziti jak obrazovych dat, tak termo-snimkt. Vysledek analyzy vedl
k vybéru iloh, které lze fesit na zakladé pouze obrazovych dat s vyuzitim
sledovani pohybu/zmény v obraze (opticky tok, obrazové piiznaky a jejich
zména) a nasledné analyzy historie téchto zmén a detekce netypickych vzoru
v téchto zménach. Provedené diléi experimenty s rtuznymi konfiguracemi
hlubokych neuronovych siti zatim nevedly v praxi k pouzitelnému FeSeni a
na vyvoji téchto metod se bude dale pokracovat. Soucasné zapocal vyvoj
zékladni verze feSeni s vyuzitim klasickych metod zpracovani obrazu.

Pro potencionélni uzivatele byl navrzen koncept a rozpracovana zak-
ladni verze GUI aplikace, ktera bude integrovat vyvinutou metodu pro de-
tekci anomalii v pohybu davu osob, umozn{ tpravu klicovych parametri
metody a vizualizaci vysledka detekce efektivnim zpisobem - vykresleni
do topografické mapy, moznosti alarmu apod. Vyslednd podoba vyuziti
vysledktt metody bude jesté konzultovana s potencionalnimi uzivateli.
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