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Abstrakt

Byla dokon&ena metoda pro sledovani pohybu objektll ve scéné a klasifikaci anomalnich jevu, jak
na zakladé modelu pozadi, tak i s vyuzitim modernich technik CNN. Dale byl dokon¢en vyvoj a
testovani metody pro detekci poZaru v obraze, ktery je zaloZzen na sémantické segmentacni
metodé DeeplLabV3 ve statickych snimcich. Probiha integrace téchto metod do systému, popf.
vybranych metod také pfiprava samostatného nastroje. Vyvinuli jsme a na realnych datech ovéfili
detektor vystraznych znacek ADR, ktery muze byt pouzit pro vytipovani potencialné nebezpeénych
vozidel v zajmovych Usecich silnic. Pro pofizovani HDR videosekvenci se pfi b&hu pouziva jediny
parametr nastavovany na zakladé okolniho osvétleni a samotné pofizovani HDR zaznamu je velmi
robustni a neni tfeba jej dale nastavovat. Pro pfehravani HDR (pfevod HDR do SDR) neni tfeba
Zadné parametry nastavovat, pouzity algoritmus sam zjistuje potfebné minimaini a maximaini
hodnoty pixelll a nastavuje podle néj prevod, je tedy “bezobsluzny” a robustni. Je pfipravena nova
verze detektoru a klasifikatoru zbrani, véetné nové verze generatoru snimkul zbrani ve scéné. Je
pfipraven algoritmus uréeni natoCeni obliceje a inovovana verze generatoru snimku obli¢eji z 3D
modelu. Probihaly off-line experimenty zaméfené na hledani slozenych udalosti ve videu vyuzitim
dat extrahovanych snimacim modulem pro detekci automobilt a osob.
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Sledovani pohybu ve scéné

Byly navrhnuty a natrénovany modely konvoluénich neuronovych siti pro detekci a klasifikaci
vozidel. Soubézné s detekci vozidel Ize detekovat i osoby ve snimku. Pro detekci a klasifikaci byly
implementovany a vyhodnoceny sité Faster-RCNN [1] a MobileNet [2]. Detekce vozidel byla
trénovana na dvou datasetech a to COD20k [3] a UA-DETRAC [4]. Detekce osob byla trénovana
na datasetu SPID [5]. Zakladem pouzitych konvolu¢nich neuronovych siti je extraktor pfiznaku
ResNet [6]. Klasifikace vozidel byla trénovana na datasetu BoxCars [7].

Klasifikace vozidel je provadéna na urovni znacky vozidla, modelu vozidla i konkrétni modelové
fady. Soucasti feSeni je i sledovani pohybu detekovanych objektd pomoci loU trackeru, ktery
dokaze sledovat objekt na zakladé pfedchozich detekci daného objektu. Tim je mozZné objekt
sledovat po celou dobu, kdy byl v obraze detekovan.
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Obr. 1: Architektura natrénovanych neuronovych siti.
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Obr. 2: Ukazka vystupu algoritmu pro detekci vozidel a chodct.

Pofizovani a zpracovani HDR videosekvenci

Pro pofizovani HDR (High Dynamic Range) [8] videosekvenci se pfi béhu pouziva jediny parametr
nastavovany na zakladé okolniho osvétleni a samotné pofizovani HDR zaznamu je velmi robustni
a neni tfeba jej dale nastavovat. Drobné zmény prdmérného jasu jsou filtrovany v robustnim
mapovacim algoritmu, ktery pfevadi HDR sekvenci na LDR (Low Dynamic Range - rozsah
zobrazitelny na standardnich zobrazovacich zafizenich). Pro mapovani HDR sekvence do LDR je
pouzit algoritmus zaloZzen na pavodnim algoritmu Durand a Dorsey [9] rozSifen o pokrocilou
kontrolu parametra pro fizeni mapovani videosekvenci. Algoritmus pro zachovani temporalniho
charakteru videa adaptuje parametry mapovani nejen na zakladé parametrd aktualniho snimku,
ale vyuziva informace z pfedchozich snimki (budouci snimky se nepouzivaji protoze by mohlo
dojit k situaci, kdy algoritmus za¢ne reagovat na zménu jasu dfive nez realné nastane). Ukazka
vysledk( mapovani HDR videa je ukazan na nasledujicim obrazku 3.



Obr. 3: Ukazka vystupu algoritmu mapovani HDR na LDR na riznych sekvencich.

Segmentace ohné v obraze

Navrhli jsme novy pfistup k lokalizaci ohné v obrazech na zakladé nejmodernéjsi metody
sémantické segmentace DeeplLabV3 [10]. Sestavili jsme datovou sadu 1775 obrazku obsahujicich
ohen z rliznych zdroju, pro které jsme vytvofili polygonové anotace. Datova sada je rozSifena o
obrazky neobsahujici oher z datové sady SUN397 [11].

Vstupem je tedy obraz a vystupem jsou pravdépodobnosti vyskytu obrazu pro kazdy pixel. Na
nasledujicim obrazku (Obr. 4) jsou v prvnim sloupecku pfiklady vstupnich obrazku v datové sadé,
jejich anotace (druhy sloupec). Sedou barvou je vyznagena poloha koufe, bilou barvou poloha
ohné. Ve tfetim sloupci jsou pravdépodobnosti vyskytu ohné.



Obr. 4: Ukazka vstupnich (vlevo) a anotovanych (uprostifed) dat a pravdépodobnostni mapa
vyskytu ohné a koure (vpravo).

Metoda segmentace natrénovana s nasi datovou sadou dosahla lepSich vysledkl nez nejnové;si
metody s datovou sadou BowFire. Konkrétné 83.8% TPR at 1.5% FPR a pfesnosti (accuracy)
97.8% pro zvoleny operacni bod. Pro lep§i pfedstavu a porovnani s ostatnimi byly hodnoty TPR a
FPR znazornény v ROC kfivce (viz Obr. 5).
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Obr. 5: ROC kfivka

Pfi vyhodnoceni na vytvofené datové sadé bylo dosazeno pfesnosti (accuracy) 99%, metrika
Intersection over Union dosahla 70.5%. Vé&fime, Ze vytvofena datova sada usnadni dalSi vyvoj
metod detekce pozaru a segmentace, a Ze by tyto metody mély byt zalozeny na obecnych
segmentacnich sitich.

Publikace a vytvofena datova sada: https://www.fit.vut.cz/research/publication/12124/



https://www.fit.vut.cz/research/publication/12124/

Pro dalSi zpracovani Ize ve vystupnim obraze filtrovat regiony pomoci prahu. Ve vychozim
nastaveni se berou v Uvahu pouze regiony s hodnotou vétsi nez 0,5. Tyto regiony jsou pak opsany
obdélnikem (bounding box) a jsou zobrazeny jeho soufadnice a primérny likelihood pro dany
region.

Detekce znaéek ADR o nebezpeéném nakladu

V soucasné dobé se pfi pfepravé nebezpeclnych nakladld pouzivaji pfedevsim ADR oznaceni [12].
ADR je Evropska dohoda o mezinarodni silniéni pfepravé nebezpecnych véci. Mezi nebezpecné
vlastnosti patfi napfiklad hoflavost, vybusnost, uvolfiovani a tlak plynd, zZiravost, toxicita -
jedovatost, samovolna reakce, radioaktivita, oxidace, infekénost, rakovinotvornost a dalsi. Prvni typ
ADR oznaceni, kterym musi byt ozna¢eno vétsi mnozstvi pfepravovaného nakladu, je tzn. ADR
tabulka. Jedna se o oranzovou tabulku, na které je oznacen typ nebezpecne latky, ktera je
pfepravovana. Pokud je tato tabulka Cisté oranZova bez jakéhokoli textu, znamena to, Ze je
pfepravovano vice nebezpecénych nakladl najednou. Dale je naklad oznaéen ADR znackami ve
tvaru Ctverce postaveného na jeden z jeho vrcholl, které oznacuji tfidu nebezpecénosti nakladu.
Kromé téchto znacek se prace zabyvala i detekci znaek oznacujicich nebezpecné latky nejen pfi
pfepravé, ale i obecné na vyrobcich.

Pro detekci vystraznych znacek byl zvolen nastroj YOLO [13] ve verzi YOLOv3-Tiny. YOLO na
rozdil od ostatnich detektoru (faster R-CNN, SSD, atd.), které pracuiji pfi detekci ve dvou fazich
(vyhledavani hrani¢nich oblasti objektl a jejich nasledné rozpoznavani), fesi detekci objektu jako
jediny regresni problém. Tato architektura sité sleduje cely obraz v dobé trénovani a testovani,
takze jeho pfedpovédi jsou ovlivnény globalnim kontextem v obraze. Tento sjednoceny model ma
nékolik vyhod ve srovnani s ostatnimi detekénimi systémy. Na druhou stranu vznikaji specifické
naroky na vhodnou datovou sadu. Pro vlastni implementaci byl zvolen framework Darknet ve verzi
od AlexeyAB [14], ktery byl upraven pro pozadavky trénovani.

Jelikoz neexistuje zadna vhodna datova sada pro feSeni problému detekce téchto znacek, byl
vytvofen generator syntetické datové sady v jazyce Python (Obr. 6). Tento program malé ADR
znacky vklada do obrazkl z kamer s projizdé&jicimi auty. Pfi vkladani je znacka vykreslena s
nahodnou pozici a velikosti v pfedem nastaveném rozmezi a jeji pozice je zaznamenana v
textovém souboru, ktery je dale vyuzit ke trénovani modelu. Znacce jsou pfi vkladani taktéz
ménény vizualni vlastnosti, které Iépe simuluji realné zhorsené podminky pfi detekci. Mezi tyto
vlastnosti patfi zména kontrastu, zména jasu, Sum, rozmazani a zkoseni jak v ose x, tak v ose y.
Posledni dotrénovani modelu bylo uskuteénéno nad nékolika snimky z realného prostredi, které
byly ruéné doanotovany. Ukazalo se, Zze kombinace velkého mnozstvi syntetickych dat v kombinaci
s velmi malym mnozstvi realnych dat (cca 20) vede k dobré uspésnosti detektoru.



Obr. 6: Ukazka syntentické datové sady

Znacky pro oznaceni nebezpecnych nakladi mimo pfepravu byly testovany na obrazcich z
internetu, viz Obr. 7.

Obr. 7: Priklad pokusnych obrazku pouZitych pfi vyvoji detektoru

Zbylé ADR znaceni bylo testovano na velkém mnozstvi videi z dopravy. Jednalo se o zaznam z
kamer, které byly umistény vétSinou nad vozovkou a monitorovaly provoz. Ve videich byl provoz
monitorovan ve sméru jizdy, proti sméru jizdy i pod uhlem z boku. Pfiklady nékterych detekci nad
témito videi Ize vidét na obrazcich niZe. Tyto ukazky byly pofizeny jako snimky z detekovaného
videa.



Obr. 8: Priklady automobilll s vystraznymi znackami nalezenych na dfive pofizenych zaznamech z
dalni¢nich kamer

Detekce anomalie v pohybu davu osob

Potfebou uzivatele je sledovani mnohdy i rozsahlého prostoru a rychla reakce v pfipadé vyskytu
neobvyklé a potencialné nebezpelné situace v davu. Pojem potencialné nebezpeéna situace Ize
blize specifikovat jako zrychleni, zastaveni, rozdéleni, sroceni nebo zména sméru pohybu davu.
Vstupni data pro feSeni této ulohy mohou pfedstavovat jak videozaznamy pofizené statickou
kamerou, ale i umisténou na dronu ve stacionarni poloze. Vlivem povétrnostni situace, trajektorie
letu, dostupné vzdalenosti od cilového mista a dalSich okolnosti mohou byt data snimana se
zachvévy nékdy i vyraznéjSiho charakteru je nutno obraz stabilizovat. Ze stabilizovanych Useku
videa jsou pak ziskavany informace o optickém toku, které slouzi k zakddovani pohybu mezi
snimky. Pfiznaky o pohybu slouzi k modelovani bézného pohybu ve snimku, ktery je rozdélen na
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mfizku bunék. Pohyb, ktery neni bézny, je dostate¢né vzdalen od modelu bézného pohybu je pak
klasifikovan jako anomalie.

Ackoliv je stabilizace obrazu pfi snimani dronem feSena v snimacim zafizenim (jak zavésné
zarizeni pro kameru, tak vlastni kamera), vznika fada situaci, kdy toto nestaci - napf. kratky
vypadek v pfenosu dat, neCekana zména nastaveni expozice, prudsi zavan vétru, vykyv pozice
dronu operatorem apod. Drobné korekce nestability zaznamu jsou feSeny detekci kli€ovych bodul a
jejich sledovanim do nasledujiciho snimku. Z trajektorie jejich posunu je uréena transformacni
matice, ktera umozruje posunuti odpovidajicich snimk( pfes sebe. Dochazi tedy k odstranéni
pohybu pozadi, coz by mélo negativni vliv na vysledek detekce anomalie.

Stabilni oblasti videa, ve kterych je provadéna detekce klicovych bodu a nasledna analyza jejich
pohybu, jsou specifikovany uzivatelem skrze zadani masky. Pro detekci kliCovych bodu je vyuzito
rohového detektoru, posun detekovanych bodu je vypo&ten pomoci optického toku a vysledna
transformacni matice je pak vypoctena metodou RANSAC. Vzajemné posuny jednotlivych snimka
jsou dale akumulovany v transformacni matici vyjadfujici vztah mezi prvnim a aktualnim snimkem.
To je kliCové pro zobrazeni heatmapy vyjadfujici roven anomalie pfimo do mapového podkladu.

V pfipadé silného zachvévu ve videu neni mozné s dostatecnou presnosti vyuzit predchoziho
postupu. Pro tento ucel byla vyuzita detekce kliCovych bodl metodou FAST a ziskani obrazovych
pfiznakd metodou BRIEF. Tyto metody se ukazaly pro zadany ukol jako dostateéné robustni i pfes
jejich nizkou vypocetni naro¢nosti. Korespondence snimku je vypoctena hledanim odpovidajicich
dvojic pomoci metody pro aproximativni hledani nejblizSich sousedu. Tyto kli€ové body jsou
rovnéz vyuzity v situaci, kdy dojde k Uplné ztraté pavodni scény, a je nutné provést zpétné
dohledani.

Detekce anomalii v pohybu davu osob je zalozena na pfiznacich charakterizujicich zménu
polohy obrazovych bodt v obraze. Zakladem je opticky tok mezi nasledujicimi snimky vypocten
Farnebackovou metodou. Tento opticky tok je dale transformovan do soufadnicového systému
modelu pozadi. Tim je zajité€no spravné mapovani optického toku fyzického mista scény na
odpovidajici misto v souradnicovém systému modelu i v pfipadé posunu kamery.

Myslenkou pouzitého pfistupu je extrakce série pfiznakovych vektorl v Ease a nasledna detekce
anomalie spocivajici v hledani outlierd pro dané misto v obraze. Obraz je tedy rozdélen do
pravidelné mrizky. Metody detekce anomalie si pro kazdou burniku udrzuji model pozadi, ktery
je pro dané misto scény obvykly. Porovnanim aktualniho pohybu s modelem pozadi je vypodtena
uroven anomalie pro aktualni snimek. Vystupem analyzy je mapa specifikujici uroven anomalie pro
kazdy bod soufadnicového systému modelu.

Opticky tok v dané bunce je tedy transformovan s vyuzitim autoenkodéru. V nasem feSeni
jsme vyuzili neuronové sité s architekturou typu Denoising Convolutional Autoencoder (viz obr. 9.),
které inspirované praci [15]. Tato neuronova sit se rozdéluje na ¢ast kodéru a dekodéru. Kodér
nejprve provadi kompresi vstupniho optického toku dané buriky do pfiznakového vektoru o 32
dimenzich. Na zakladé tohoto vektoru usiluje symetricky odpovidajici dekodér o rekonstrukci
pUvodniho vstupu. Do pfiznakového vektoru tedy musi byt zakédovana pouze kli¢ova informace.
Neuronova sit byla natrénovana pfistupem bez ucitele na datové sadé Train Station Dataset [16].
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Obr. 9: Architektura pouzité neuronové sité typu Denoising Convolutional Autoencoder.

PFiznakové vektory dané bunky jsou shlukovany pomoci metody Birch [17]. Tato metoda umozriuje
online shlukovani pfiznakovych vektord po jednotlivych davkach. U nové pfichoziho pfiznaku je
porovnana jeho vzdalenost od stfedu existujicich shlukl. Pfiznak je poté pfifazen k existujicimu
shluku, nebo mu je v pfipadé prekro€eni nastaviteIného prahu vytvofen novy shluk. Ke kazdému
shluku je uchovavan pocet jemu nalezicich vzorkd. Nové pfichozi vektor je tedy pfifazen k
nékterému ze shluku a s vyuzitim celkového poctu vzork(l daného shluku Ize normalizovat Groven
anomalie.

Metoda byla pro ucely projektu testovana na videich pofizenych pfimo za feSeni ulohy
specifikované projektem. Videa obsahuiji pfiklady pofizené jak statickou kamerou, tak kamerou
umisténou na mobilnim snimacim zafizeni. Zakladnim vzorem je situace, kde je opakovany pohyb
osob(y), ktery se po néjaké dobé necekané zméni. Metoda byla testovana na situacich
reprezentujici pozadavky potencialnich uzivateld, a na této omezené doméné vykazuje o¢ekavané
chovani. Pfikladem je situace se zaznamem sportovniho hfi§té snimaného pomoci dronu z vySky
priblizné 60 metri. Po obvodu hfisté se pohybuje skupina 23 osob podle nacvi¢eného scénare.
Scénar zahrnuje nahlé zastaveni, zménu sméru pohybu, chaoticky uték a simulovany silny
zachveév dronu. Od metod se oCekava vyhodnoceni vysoké urovné anomalie v oblastech s
vyskytem vySe popsanych jevu. Obrazek 10. zobrazuje zvySeny vyskyt nestandardniho pohybu ve
scéne.

Obr. 10. Ukazka vystupu metody pfi vyskytu neCekané zmény pohybu osob: nahla zména sméru
pohybu (vlevo) a chaoticky uték (vpravo).
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Detektor zbrani ve scéné

Prvnim krokem je definice vhodného datasetu. Vzhledem k tomu, ze jich volné k dispozici neni
velky pocet, bylo rozhodnuto vyuzit detekci jen kratkych zbrani. Z pohledu statistik je tento typ
zbrani nejCastéji pouzivany pfi pachani trestné ¢innosti. A tomu také odpovida rozsah a mnozstvi
dostupnych dataseta.

Klasické metody (HOG a SVM)

Jako prvni je sestrojen model, ktery vyuziva klasickych metod, které nevyuzivaji konvolu¢ni
neuronove sité. Popis jednotlivych krokl vykonavanych v ramci prvniho modelu je mozné vidét
na obrazku 11.
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4
HOG

\ Y
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Obrazek 11: Sekvence krokd u modelu vyuzivajici klasické metody.

Pro tento model je vyuzit dataset, ktery je dostupny z prace [18]. Dohromady ma 9.857 obrazku
rozdélenych do 102 tfid. Tfida kratkych zbrani (AAAPistol) ma 795 obrazkl. Ostatni tfidy
obsahuji obrazky, které nejsou zbrané. Pro tento model byl dataset upraven tak, Ze byl pocet tfid
zredukovan na dvé (obsahuje zbran a neobsahuje). Obrazky jsou pfedzpracovany a prvni
Upravou je transformace na stejnou velikost (128x128). DalSi zména je pfevedeni do odstinu
Sedi.

Prace s modelem pokracuje tvorbou pole labelli pro vstupni data a pole deskriptor( pro vSechny
vstupni obrazku (k tomu se vyuziva HOG metody). Pro klasifikaci se vyuzije SVM. K natrénovani
klasifikatoru se pouzije pole pfiznakl a labell. Posledni dulezitou ¢asti je posuvné okno. Tam se
misto obvyklé zmény velikosti okna upravuje velikost prohledavaného obrazku. Velikost okna tim
zustane fixni. K ulozeni a praci s rznymi velikostmi obrazkd vyuzivame tzv. model obrazovych
pyramid. Je to viceuroviiova reprezentace obrazku. Ve spodni vrstvé se nachazi plvodni
velikost obrazku a v kazdé dal$i zmensenina toho pavodniho, dokud se nedosahne uréena
minimailni velikost.

Zdrojové obrazky datasetu pouzitého pfi testovani zobrazovaly zbrané jako selektivni objekty,
tedy s uniformnim pozadim a bez pfitomnosti ehokoliv jiného v obraze. Pro detekci jsme jako
vstupni data pouzili realné (filmové) scény, kde se nachazely osoby drzici zbran. Ackoli byl
model schopen ve fazi testovani pozitivné klasifikovat s vysokou mirou pravdépodobnosti,
vysledky pfi detekci nebyly uspokojivé. Vykazoval totiz vysokou miru faleSnych nalezu,
pfedevsim ve scénach, jako je napfiklad obloha. Zbran byl schopen detekovat zejména podle

13



oblasti spousté, ktera se vak pfi zbrani, kterou drzi ruka, nenachazi v takovém tvaru, jaky
detektor hledal. Toto zjisténi povazujeme za klicovy duvod, pro¢ tento model nedetekoval zbran
drZenou rukou.
Nepodafilo se nam najit Zadné nastaveni parametrii HOG deskriptoru, které by ve finalni fazi
detekce realnych obrazu zvoleného datasetu vedlo, nebo se alespon dostate¢né pfiblizovalo k
vysledkim, které bychom mohli povazovat za v praxi pouzitelné. Tento model tak nepovazujeme
jako uspésny ani z hlediska detekénich vysledkd, ani z hlediska rychlosti.

YOLO

Prioritou tohoto modelu byla dosaZeni detekce zbrané v realném Case. Pro otestovani modelu
takového typu je potfeba pfihlédnout i k Casové naro€nosti a limitech dostupného hardwaru. Po
zvazeni moznosti byla vyuzita sit Yolo_v3, konkrétné jeji Tiny verze, ktera sice nedosahuje
takovou pfesnost, ale je pomérné mala. Diky tomu se da v rozumném Case natrénovat.
Architektura této sité je zobrazena v tabulce 1.

Tabulka 1: Architektura Tiny Yolo_v3 modelu.

# Typ vrstvy Filtr Velikost Krok Vstup Vystup

1 Konvoluéni 16 3x3 1 416x416x3 | 416x416x16
2 Maxpool 2x2 2 416%x416x6 | 208x208x16
3 Konvoluéni 32 3x3 1 208x208x16 | 208x208x32
4 Maxpool 2x2 2 208x208x32 | 104x104x32
5 Konvoluéni 64 3x3 1 104x104x32 | 104x104x64
6 Maxpool 2x2 2 104x104x64 52x52x64
7 Konvoluéni 128 3x3 1 52x52x64 52x52x128
8 Maxpool 2x2 2 52x52x128 26x26x128
9 Konvoluéni 256 3x3 1 26x26x128 26x26x256
10 Maxpool 2x2 2 26x26x256 13x13x256
11 Konvoluéni 512 3x3 1 13x13x256 13x13x512
12 Maxpool 2x2 2 13x13x512 13x13x512
13 Konvoluéni 1.024 3x3 1 13x13x512 | 13x13x1024
14 Konvoluéni 256 1x1 1 13x13x1024 | 13x13x256
15 Konvoluéni 512 3x3 1 13x13x256 13x13x512
16 Konvoluéni 18 1x1 1 13x13x512 13x13x18
17 Yolo

18 Route
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19 Konvoluéni 128 1x1 1 13x13x256 13x13x128
20 Upsample 2 13x13x128 26x26x128
21 Route
22 Konvoluéni 256 3x3 1 26x26x384 26x26x256
23 Konvolu¢ni 18 1x1 1 26x26x256 26x26x18
24 Yolo

Dataset byl v tomto pfipadé zvolen opét ze stejné prace a je urCeny pro jejich implementaci
CNN. Obsahuje 3.000 obrazkul v raznych scénach. Z téch bylo vybrano 1.000 obrazkd. Pro
vyuziti dat v tomto modelu bylo nutné je specialné anotovat. Anotace definuje tfidu a obdélnik, ve
kterém se objekt nachazi. Obdélnik je uren pomérem x, y soufadnic, vySky a Sifky k hodnotam
celého obrazku. Tento druh anotace lépe funguje pfi pouziti riznych velikosti obrazka.

Béhem trénovani, jsme ukladali vahy kazdou 1.000 iteraci. Pro kazdou vahu jsme nasledné
vyhodnotili average precision na testovacich datech. Nejvy$&i hodnotou jsme dostali pfi 19.000
iteracich. Hodnota average precision byla 32,16 %, coz je velmi blizko referen¢ni hodnoté,
kterou Tiny Yolo_v3 dosahuje, a to 33,1 %. Prlbéh chybové funkce je na obrazku 12.

;
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Obrazek 12: Prabéh chybové funkce pfi trénovani Tiny Yolo_v3.

Model s vyuzitim CNN a sliding window

Na rozdil od pfedchoziho modelu je cilem statisticka pfesnost detekce zbrané. Vyzkouseny byly
dvé architektury VGG16 a vlastni navrzena architektura. VGG16 (uvedena na obrazku 13) jiz byla
predtrénovana a toto trénovani bylo doplnéno tak, aby vyhovovalo klasifikaci zbrani. Vzhledem k
tomu, Ze klasifikator na bazi CNN potfebuje fixni velikost vstupniho obrazu, a neni znama velikost
zbrané v poméru k velikosti obrazku, bylo potfebné tento aspekt oSetfit. Na konec modelu byly
pfipojeny dvé plné-propojené vrstvy (prvni ma pocet filtrl 1.024 a druha pocet tfid, které maiji byt
klasifikovany).
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Obrazek 13: Architektura VGG16 [19].

Prvotni navrh architektury je v tabulce 2. Jedna se o tfi konvolu€ni a maxpool vrstvy. Jako
aktivacni funkce je vyuzZito ReLu. Pro zvySeni zobecnéni modelu se vyuzivaji i dropout vrstvy.
Hodnota dropout vrstev byla nastavena na 0,2. Jedna dropout vrstva je vloZzena i mezi
plné-propojené vrstvy (tentokrat s hodnotou 0,5).

Tabulka 2: Architektura vlastniho navrhu modelu.

Typ vrstvy Filtr Velikost Krok Vstup Vystup
Konvoluéni 32 3x3 1 64x64x3 64x64x32
Maxpool 2x2 2 64x64x32 | 32x32x32
Konvoluéni 64 3x3 1 32x32x32 | 32x32x64
Maxpool 2x2 2 32x32x64 | 16x16x64
Konvoluéni 128 3x3 1 16x16x64 | 16x16x128
Maxpool 2x2 2 16x16x128 | 8x8x128

Pro trénovani je pouzity stejny dataset jako v prvnim modelu (HOG a SVM). Ten obsahuje 102 tfid
9.857 obrazku, a z toho 795 zbrani (kratkych). Velké mnozstvi obrazku vSak obsahuje Cisté bilé
pozadi. Prozkouman byl i vliv poctu tfid na klasifikaci. Proto byla vyzkouSena varianta se 2
(obsahuje zbran a neobsahuje zbran) i plvodni ze 102 tfidami.

Jelikoz dosahoval binarni klasifikaéni model na bazi VGG16 vy$Si priimérné presnosti, rozhodli
jsme se vyuzit pravé tento model pro tvorbu klasifikatoru. Pribéh trénovani mizeme vidét na
obrazku 14.
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Obrazek 14: Prabéh trénovani klasifikace do 102 tfid.

Na testovacich datech dosahl average precision 97,79 %. P¥i vysledné detekci tato verze modelu
prokazovala mnohem lepSi vysledky nez pfedchozi. Na vzorku 12 scén, které dohromady
obsahovaly 13 zbrani, jsme experimentalné urovali hodnotu prahu. Pfi hodnoté prahu 0,999 byl
pocet skute€né positivnich nalezl 12, skute€¢né negativnich také 12, a jeden pfipad faleSné
negativni detekce.

Priklady uspésné detekce jsou uvedeny na obrazku 15.

short: 0.83
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Obrazek 15: Priklady uspésnych detekci zbrani.

Popis zbrani

Tato Cast je vénovana klasifikaci popisu zbrani. V tomto pfipadé se jedna o délku zbrané a jeji
nato€eni. Hlavnim nastrojem byly konvolu€ni neuronové sité. Pro moznost porovnani vysledku
byly navrzeny dvé sité.

Prvni z nich je inspirovana architekturou AlexNet — model obsahuje 15 vrstev (4 konvoluéni, 4
maxpooling, 5 dropout a 2 piné-propojené vrstvy). Velikost vstupnich dat do prvni vrstvy je
128x128x3. Ve v8ech konvolu€nich vrstvach jsou pouzity filtry velikosti 3x3 s krokem 1 a nulovym
zarovnanim. V modelu se s kazdou konvoluéni vrstvou zdvojnasobuje pocet filtrd z poCatecnich 16
az na 128 v posledni vrstvé. Pooling (resp. maxpooling) vrstvy maji velikost filtru 2x2 s posunem 2
v kazdé ose. Za nimi se pak nachazi dropout vrstva s nastavenim 0,2 (tzn. 20 % nahodnych
propojeni se ignoruje). Po 4 blocich konvolu¢ni, pooling, a dropout vrstvy nasleduje dense vrstva s
poctem propojeni 1.024 a dropout vrstva s nastavenim 0,5. Jako posledni je dense vrstva s 2 nebo
72 propojenimi a softmax klasifikatorem. Pocet vystupu zavisi na tom, zda se urc€uje typ nebo
naklon zbrané. V celém situ jsou pouzity ReLu aktiva¢ni funkce. Architektura sité je uvedena na
obrazku 16.
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Obrazek 16: AlexNetLike navrhovana architektura.

Druhy navrzeny model je inspirovany architekturou VGG siti. Pro zrychleni trénovani je sit o dva
bloky vrstev mens$i a konvoluéni vrstvy obsahuji méné filtri. Celkové sit obsahuje 2 bloky s 2
konvoluénimi (pocet filtrd 32 a 64), pooling a dropout (0,2) vrstvami. Poté nasleduji 3 konvoluéni
vrstvy (pocet filtrl 128) a pooling vrstva. Jako posledni jsou 2 bloky s dense (pocet propojeni
2.048) a dropout vrstvou (0,5). Posledni vystupni vrstva obsahuje 2 nebo 72 propojeni se softmax
klasifikdtorem. Kazda konvoluéni vrstva obsahuje filtry o velikost 3x3, krokem 1 a pouZitim
nulového dopliiku. Pooling vrstvy jsou typu max, velikost filtru 2x2 a posun 2 po kazdé ose. V celé
siti je pouZzita ReLu aktiva¢ni funkce. Architektura sité je zndzornéna na obrazku 17.
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Obrazek 17: VGGLike navrzena architektura.

Typ (délka) zbrané

Pri klasifikaci délky zbrané jsou vyuzity i klasické metody. Pro né je potfeba predzpracovat vstupni
data pomoci konverze do odstinl Sedi a HOG. Na tato data byl vyuzit klasifikator
K-Nearest-Neighbour (KNN, k nejblizSich sousedi) a SVM. Ke klasifikaci byly v§ak pouzity i
neuronoveé sité. Pfedzpracovani dat pro tento pfistup byl jen v normalizaci RGB hodnot, nastaveni
rovnomérné velikosti stran obrazk( a augmentaci dat pro zvétSeni poctu vstupnich dat.

Dataset pro tuto klasifikaci byl vybran jako kompilat 3 zdroji (IMFDB, ImageNet a Google). IMFDB
je databaze zabéru z filmu, ve kterych se nachazeji zbrané — obsahuji nejen celé scény, ale i
samostatné obrazky zbrani, které se v dané scéné nachazeji. Pro klasifikaci je vSak potfeba, aby
obrazek obsahoval pouze zbrané, a proto bylo potfeba obrazky ru¢né vyfiltrovat. Nasledné bylo
nutné udélat ru¢né klasifikaci na dlouhé a kratké zbrané. ImageNet je databaze obrazk, ktera
obsahuje vic nez 14 milionl obrazku ve vice nez 21 tisicich kategorii. Vyhodou této databaze je,
Ze je jiz anotovana. Pro doplnéni a zvétSeni poctu obrazkd je mozno vyuzit i sluzeb vyhledavani
Googlu. Celkovy pocet vyuzitych obrazku je uveden v tabulce 3.

Tabulka 3: Podrobné pocty trénovacich dat.

Zdroj Pocet kratkych zbrani Pocet dlouhych zbrani
IMFDB 647 670
ImageNet 730 94
Google 0 86
Dohromady 1.377 850

Nasledné probéhla augmentace dat. To je jedna z moznosti, jak navysit jejich mnozZstvi a zlepSit
generalizaci. Pouzité metody jsou: rotace (o uhel 0-180°), pfeklopeni (vertikalni nebo horizontaini),
posun (v ose x nebo y az o0 15 % délky, resp. Sifky). Pfi rotaci obrazki mohou vzniknout mista bez
uréené barvy — v takovém pfipadé je barva téchto ,neznamych® pixelt vyplnéna barvou hrani¢niho
pixelu.
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Orientace

Dal3im cilem bylo uréeni naklonu zbrané v obraze. Naklon se zjituje ve v3ech tfech osach. Pro
zjednodus$eni se vyuzivaji pojmy z letectvi (roll, yaw a pitch). Klasifikace nato¢eni probihala s
vyuzitim CNN. Vysledek posledni vrstvy softmax je 72 vystupu — ty urcuji, o jaky Uhel je zbran
nato¢ena. Kazda ze 72 tfid zastupuje rozpéti 5°. Pfedzpracovani je stejné jako pfi klasifikaci délky,
tzn. normalizace, uprava rozméru vstupu na ¢tverec a augmentace dat. Pro kazdy naklon byla
natrénovana samostatna CNN. Piesnost sité pro ureni natoCeni je primérny rozdil mezi
skute¢nymi a klasifikovanymi uhly.

Byla vyuzita databaze Free3D. To je databaze 3D modell zbrani v€etné texturnich informaci v
raznych formatech. Tim bylo vyfeSeno ziskani 3D model(. K tomu, aby z nich vznikly anotované
verze ruznych natoceni, byl vyuzit SYDAgenerator (nejnovéjsi verzi Ize nalézt zde:
https://www.fit.vutbr.cz/~igoldmann/app/sydagenerator/). Ten pracuje s 3D modelem a obrazkem
pozadi. 3D model umi do pozadi (scény) vlozit s vyuzitim jakéhokoliv nato€eni ve vSech tfech
osach, zaroven u toho automatizované vytvofit anotaci vytvoiené rotace. Vyuzitim 10 pozadi a péti
3D modelu (3 pro dlouhé zbrané a 2 pro kratké) bylo vytvofeno dostate¢né mnozstvi dat pro
otestovani pfistupu s vyuzitim CNN - pro pitch to bylo 1.480 obrazkd, pro roll 4.450 obrazk( a pro
yaw potom 4.584 obrazkd.

Pfesnost je zde definovana pomoci tzv. chybové matice. A vychazi se vzorce Presnost = (TP+TN)
/ (TP+TN+FP+FN), kde TP (true positive), FP (false positive), FN (false negative) a TP (true
positive). V tabulce 4 je uvedeno celkové srovnani vysledkl pro uréeni typu zbrané. Z téchto
vysledkul je patrné, Ze navrhovana architektura AlexNetLike dosahla nejlepsi ¢aste¢né, ale hlavné i
celkové uspésnosti a to az 83,14 %. Barevné jsou vyznaceny nejlepsi (zelené) a nejhorsi
(Cervené) vysledky pro jednotlivé presnosti.

Tabulka 4: Celkové srovnani pro uréeni typu zbrané.

Metoda Dlouha zbran — Kratka zbran - Celkova presnost
presnost presnost

SVM 61 % 59 % 59,65 %
SVM - linear 57 % 62 % 59,29 %
KNN -1 70 % 69 % 69,49 %
KNN - 5 70 % 68 % 69,22 %
AlexNetLike 94 % 73 % 83,14 %
VGGLike 87 % 48 % 67,06 %

Tabulka 5 dale zobrazuje vysledky pro jednotlivé osy a dvé navrhované architektury. Je jasné
vidét, Zze architektura AlexNetLike fadové pfekonala uspésnosti druhé navrhované architektury. V
hlaviCce tabulky je uvedeno p, které oznacuje hodnotu prahové hodnoty pro uréeni spravné
predikce. Barevné jsou znovu vyznaceny nejlepsi a nejhorsi vysledky.

Tabulka 5: Souhrn srovnani dosazenych vysledkl pro uréeni naklonu zbrané.

Osa rotace

Metoda

Presnostprop =5

Presnost pro p=10

Pitch

AlexNetLike

85,14 %

92,34 %
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https://www.fit.vutbr.cz/~igoldmann/app/sydagenerator/

VGGLike 4,05 % 7,66 %
Roll AlexNetLike 91,02 % 95,51 %
VGGLike 3,74 % 5,39 %
Yaw AlexNetLike 49,71 % 54,65 %
VGGLike 3,78 % 5,96 %

Rozpoznani natoceni obliceje

Oblicejové rysy (facial landmarks) jsou dnes jednou z nejpouzivanéjsich biometrickych
charakteristik. Vzestup téchto metod Uzce souvisi s uspéchy hlubokych (konvolu¢nich)
neuronovych siti (CNN nebo DCNN). Tim se vyrazné zvysila uspéSnost rozpoznavani obliCeje.

Tyto metody se v3ak stale potykaji s problémy, pokud neni obli¢ej umistén frontalné k fotoaparatu.
Metody, které se snazi vyrovnat s neobvyklou orientaci obli¢eje, jsou zaloZzeny na kliCovych
bodech obliceje (facial key points - FKP) [20]. FKP jsou obvykle detekovany tak, zZe uréuji polohu
dalezitych ¢asti obliceje (jako jsou o€i, nos, rty atd.). Mala rotace nebo naklonéni hlavy neni
problém - FKP jsou v podobnych pozicich a jejich vzajemny vztah je rovnéz obdobny.

Jednim z cili naSeho vysledku je umoznit pouziti v realistickych scénafich. Znamena to, Ze nelze
predpokladat, Ze poloha obli¢eje bude dokonala, nebo Ze kvalita obrazu bude splfiovat nékteré
bézné standardy. Nejedna se o kvalitu v rozsahu pouzité kamery nebo rozliSeni, ale v rozsahu
uzivatelské spoluprace se systémem dohledu. Dnes se pro tyto u€ely vytvareji specialni databaze
zvané ,in-the-wild“. Tyto databaze jsou ziskavany (nebo upravovany) ze skute¢nych videi, kdy
osoby nejsou pouceny a ani nedodrzuji Zadné pokyny pro nasnimani.

Faktem zUstava, Ze uspésnost rozpoznavani tvari rychle klesa, pokud neni algoritmus pfipraven na
tento druh obrazku. Z tohoto divodu existuje nékolik dostupnych databazi tvafi “in-the-wild”. V nasi
praci je pouzita databaze Wider Facial Landmarks in-the-Wild [21, 22], nebot obsahuje
problematické obrazky a rovnéz vSechny tyto obrazky jsou ruéné anotovany s 98 FKP (jak jiz byly
popsany v predchozi ¢asti). Ukazky obrazkul Ize vidét na obrazku 18. Kazdy rfadek tohoto obrazku
také ukazuje jeden typ ,defektd” pfitomnych v databazi. Jedna se o velkou pézu (prvni sloupec),
vyraz (druhy sloupec), neobvyklé osvétleni (tfeti sloupec), (hadmérné) pouziti make-upu (Ctvrty
sloupec), okluzi (paty sloupec) a rozmazani (Sesty sloupec).

Obrazek 18: Ukazkové obrazky z databaze WFLF (pfevzato z [21]).
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Celkové databaze obsahuje 10.000 obrazku tvari s témito 98 anotacemi FKP - anotaci atribut(
(typy ,defekt(), coz umozriuje lepSi pochopeni toho, co se déje s testovanym algoritmem.

Pfedzpracovani a augmentace dat

Neuronové sité vyzaduji standardizovanou velikost obrazku. To je prvni krok k uréeni vhodné
velikosti. Pokud je obrazek pfili§ maly, pak existuje vysoka moznost, Zze by nékteré FKP byly mimo
obraz. Na druhou stranu vétsi velikost znamena vétsi CNN a delSi dobu trénovani detektoru. V [20]
zminény pfistup pouziva velikost 98x98 pixell - jak je vidét, oblicej se této velikosti stézi hodi,
velmi ¢asto chybi body na bradé a tvafich. Toto rozliSeni neni dostatecné, ve [23] je velikost
obrazku definovana jako 224x224 pixell, coz vypada realisti¢téji. Protoze se v této praci pouziva
vice FKP, bylo rozhodnuto mirné zvétsit velikost na 288x288 pixell. Pfed zménou velikosti
obrazku v databazi na pozadovanou velikost je tfeba provést jeden dUlezity krok - je to pfevod
obrazku do odstind Sedé. Jiné barevné kanaly by pfidaly CNN vice sloZitosti (dimenze).

Existuje nékolik zpusobu, jak zménit velikost obrazkl v databazi. Mize to byt jen ofiznuta ¢ast
obrazu, zména méfitka celého obrazku atd. Obvykle se k tomu pouzivaji metody rozSifovani dat.
To znamena, Ze z jednoho obrazku v databazi je generovano nékolik obrazku pro trénovani CNN.
Moznosti jsou: Zména méfitka celého obrazku - kde je cely obrazek mirné zmensen nebo zvétSen
a poté jsou pouzity metody ofiznuti; pfevraceni - vodorovné a / nebo svislé pfevraceni celého
obrazku; ofiznuti - kde je ¢ast obrazku poZadované velikosti ofiznuta z celého obrazku; ofiznuti
méfitka obrazku - kde je ofiznuta ¢ast zmensena a poté znovu ofiznuta. Soufadnice anotovanych
dat museji byt zménény odpovidajicim zpusobem (zmenseny, pfevraceny nebo ofiznuty). V této
praci je pouzito pouze ofiznuti (ale dalSi moznosti jsou zminény jako moznost budouciho
rozSifeni).

Model CNN

Nas model CNN je zaloZen pfedevs§im na modelu NamishNet [20], ale s jednou dllezitou zménou.
NamishNet byl navrzen tak, aby na8el pouze jeden bod, vysledkem sité je jedna sada soufadnic.
Myslenka byla, ze by mélo byt spusténo 15 CNN, aby se ziskalo vSech 15 FKP. To je stézi
predstavitelné u vice FKP, proto musela byt zménéna posledni sada vrstev. Architektura navrzené
sité je uvedena v tabulce 6.

Tabulka 6: Architektura navrzeného modelu CNN pro detektor FKP.

# Typ vrstvy Filtry Jadro Jiné

1 Convolution 2D 16 (5, 5) Padding (same)

2 Activation Function (RelLu)

3 Convolution 2D 16 (5, 5)

4 Activation Function (RelLu)

5 Convolution 2D 16 (3, 3)

6 Activation Function (ReLu)

7 MaxPooling 2D (5, 5) Strides (2, 2) Padding (valid)
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8 Convolution 2D 32 (3, 3)

9 Activation Function (ReLu)

10 Convolution 2D 32 (3, 3)

11 Activation Function (RelLu)

12 Convolution 2D 32 (3, 3)

13 Activation Function (ReLu)

14 MaxPooling 2D (3, 3) Strides (2, 2) Padding (valid)
15 Convolution 2D 64 (3, 3)

16 Activation Function (ReLu)

17 Convolution 2D 64 (3, 3)

18 Activation Function (RelLu)

19 Convolution 2D 64 (3, 3)

20 Activation Function (ReLu)

21 MaxPooling 2D (3, 3) Strides (2, 2) Padding (valid)
22 Convolution 2D 128 (3, 3)

23 Activation Function (ReLu)

24 Convolution 2D 128 (3, 3)

25 Activation Function (ReLu)

26 Convolution 2D 128 (3, 3)

27 Activation Function (ReLu)

28 MaxPooling 2D (3, 3) Strides (2, 2) Padding (valid)
29 Flatten

30 Dropout Rate (0.2)

31 Dense 392 Function (ReLu) Regularizer L2 (0.001)
32 Dropout Rate (0.2)

33 Dense 196
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Jisté si Ize vSimnout, Ze nedochazi pouze ke zménam v architektufe. Postupem €asu se design
modelu CNN zmeénil a vice se odchyloval od puvodniho modelu. Navrzena architektura ziska
dobré vysledky u malych testovacich davek.

Model Ize rozdélit do péti ¢asti: prvni z nich je pofizovani vstupniho obrazu a pouziti konvoluénich
vrstev s malym poctem filtrd (16), ale spiSe vysokou velikosti jadra (5 a 3); poté je podvzorkovan
vrstvou maxPooling (také docela vyrazné s velikosti poolu 5); druha az ¢tvrta vrstva jsou podobné,
konvolucnich vrstvach (od 32 do 128); vSechny tyto vrstvy ve &tyfech ¢astech jsou stfidany s
aktivacnimi vrstvami, které pouzivaji funkci RelLu; pata vrstva se zplostuje z 3D na 1D, poté jsou
dropout a dense vrstvy, které nakonec kon¢i 196 hodnotami (98 FKP krat dvé soufadnice).

Byla definovana architektura, nastaveni a celkovy pfistup k feSeni, pfedbézné vysledky vypadaji
slibné&, ale to nutné neznamena, Ze se feSeni v nasledujicim optimalizacnim obdobi nezméni. V
ramci zobrazeni obrazkd, které byly pouzity pro testovani, jsou vysledky uvedeny na obrazku 19,
ktery zobrazuje ukazkovy obrazek, ktery nebyl ve vycvikové sadé CNN. Samotny obrazek ukazuje
mnoho ,vad® pfitomnych v obrazu. Na tvafi jsou vousy, bryle a néjaky pfedmét, ktery zakryva
obli¢ej. Hlava je také trochu naklonéna doll. | kdyz jsou nosni body mirné mimo stfedni ¢ast nosu,
celkova struktura ostatnich bodu je velmi blizko jejich optimalni poloze.

Obrazek 19: Ukézkovy obrazek s detekovanymi klicovymi body (FKP).

Obrazek 20 ukazuje vice vzorku, které jsou vyraznéji zaméreny na rotaci hlavy, coz je jedno z
hlavnich zaméfeni naseho detektoru. Pokud Cislujete obrazky zleva doprava, shora dold, jsou
velmi slibné vysledky na tfetim obrazku, kde je hlava osoby v zasadé v poloze bo&niho portrétu a
body jasné sleduji okraje obli¢eje. Podobné vyznamné vysledky jsou zobrazeny na ¢tvrtém
obrazku, kde se hlava otaci v jiné ose a body jsou na bodech. Na druhé strané posledni devaty
obrazek zobrazuje osobu, ktera se diva vzhlru a je velmi blizko polohy bo¢niho portrétu. Na tomto
obrazku maiji FKP patfici k licim offset ke skuteéné tvari.
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Obrazek 20: Ukazkové obrazky s oto€enymi nebo naklonénymi tvaremi.

V pfipadé vyuziti obliCejovych bodl (FKP) jsme schopni dopocitat na zakladé jejich hustoty a
zmény pozice navzajem vicCi sobé i rotaci obliCeje v osach pitch, yaw a roll. Tyto 3 osy pfesné
definguji rotaci hlavy v prostoru, pfiéemz nerespektuji antropologicky model, ktery ma stfed otaceni
jiny, nez je v realnych podminkach - tento je totiz umistén na patefi. Ukazka vysledku naseho
detektoru natoCeni oblieje je na obrazku 21. Jsou zde uvedeny vysledky dvou metod, které jsme
testovali, pficemz obé vykazuji odchylku v Fadu nékolika stuprit, coZ neni pro zpracovani dat
kritické. PFipravujeme se na rozsahlé testovani za vyuziti SYDAgenerator (nejnové;si verzi Ize
nalézt zde: https://www.fit.vutbr.cz/~igoldmann/app/sydagenerator/), kdy je mozné vygenerovat z
3D modelu libovolné rozsahlou databazi s rizné natocenymi obli¢eji, pficemz generator sam data
anotuje, tj. uklada informace o pitch, yaw a roll do separatniho souboru. Tato data Ize pak porovnat
s vysledky zvolenych metod.
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Obrazek 21: Ukazka realného rozpoznani natoCeni obliceje.

PokrocilejSi metody dotazovani a detekce

V ramci projektu byly zkoumany moznosti definice, vyhledavani a detekce slozitéji definovanych
udalosti, nez umozniuje pouha filtrace (offline a online) nastavenim jednoduchych podminek pro
hodnoty atributll detekovanych udalosti. Dal$i oblasti bylo pfiblizné podobnostni vyhledavani a
moznost jeho vyuZiti.

Problematika slozitych udalosti je ve svété zkoumana jak z hlediska teoretického (zejména
formalni popis definice udalosti zaloZzeny na kalkulu udalosti (event calculus), napf. [25]), tak
praktického vyuZiti (napf. [26] pro lodni dopravu). Tyto pfistupy zpravidla jsou zaloZzeny na
vzajemném vztahu trajektorii pohybujicich se objektu.

V nasem pfipadé jsme byli omezeni dostupnymi informacemi extrahovanymi z videa. ProtoZe jsme
chtéli podstatu pokrocilejSiho dotazovani a detekce zalozit na informacich dostupnych ze vSech
snimacich modull, omezili jsme se na aso-prostorovou slozku spole¢né definice elementarni
udalosti detekované na snimku videa, tj. €as snimku a ohranicujici obdélnik objektu.

zastaveni provozu, ke kterému mUze dojit napfiklad v dusledku nehody.

Udalost vystoupeni osoby z automobilu

Vystoupeni osoby je slozenou udalosti, ktera kombinuje elementarni udalosti detekce automobilu a
detekce osoby. Doplfujicimi podminkami pro udalost vystoupeni osoby pak bylo, Ze automobil
stoji a osoba je v jeho blizkosti. Vzhledem k tomu, Ze modul sledovani objektl poskytuje také
informaci o novych objektech ve videu, Ize odpovidajiciho atributu s vyhodou vyuzit a omezit
vyskyt osoby v blizkosti nové detekované osoby. Udalost vystoupeni osoby z automobilu je potom
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definovana jako situace, kdy je ve videu detekovana nova osoba v blizkosti stojiciho automobilu.
Blizkost je vyjadifena prekrytim ohranicujicich obdélniki obou objektu.

Jadro pfikazu SQL, ktery takové sloZené udalosti najde, ma potom podobu:
SELECT ...
FROM car_data cd, person_data pd
WHERE pd.obj_class='person' AND pd.obj_track status='new' AND cd.obj_class='car'
AND pd.frame_ts = cd.frame_ts AND cd.obj_speed_px IS NULL
AND overlap(pd.obj_bbox,cd.obj_bbox);

kde car_data je tabulka, ve které jsou ulozena data elementarnich udalosti detekce automobilu, analogicky
person_data je tabulka, ve které jsou ulozena data elementarnich udalosti detekce osoby, a overfap() je
funkce vyhodnocuijici pfekryti ohrani€ujicich obdélnikd. Pokud snimaci modul detekuje jak automobily, tak
osoby, jde o dotaz nad jednou tabulkou.

Pri offline dotazovani je typicky pfikaz doplnén podminkou pro ¢asovy interval, ktery nas zajima. Ukazka
detekované udalosti je na obr. 22.

Experimenty ukazaly, Ze pfi detekci se objevuje pomérné hodné faleSnych poplacht vlivem nedokonalého
trasovani pohybu objektu, v tomto pfipad& osoby. V nékterych pfipadech je osoba oznalena jako nova, i
kdyz je skute€nosti na pfedchozim snimku uz byla. Toto se negativné projevuje hlavné ve sledovaném
prostoru, kde je vyraznéjsi pohyb osob. Pokud jde o misto s malou ¢etnosti pohybu osob, mélo by byt
mnozstvi faleSnych poplacht vyrazné nizsi. V kazdém pfipadé i pfi existenci faleSnych poplachd maze
takové dotazovani zefektivnit prohliZeni videa pfi hledani udalosti tohoto typu.

Stejny princip Ize pouZzit i pro online detekci. Rozdil spo€iva jen v tom, Ze dotaz na udalost se provadi
opakované s urcitou periodou.

Udalost zastaveni provozu

Udalost zastaveni provozu jsme definovali jako situaci, kdy jsou na snimku stojici automobily a po jistou
dobu se na snimku neobjevi Zadny pohybujici se automobil. Takto definovana udalost je potom
parametrizovana minimalnim pocétem stojicich automobilt a minimalnim intervalem, ve kterém se neobijevil
Z2adné jedouci automobil.

Jadro prikazu SQL (v tomto pfipadé s proceduralnim rozsifenim), ktery takové sloZzené udalosti
najde, ma potom podobu:
IF car_count >= car_count_threshold THEN
IF NOT EXISTS (SELECT * -- Bylo néjaké auto v pohybu?
FROM car_data cd
WHERE cd.obj_class='car' AND cd.obj_speed_px >= speed_px_min
AND cd.frame_ts BETWEEN last_frame_ts - rest_time AND last_frame_ts)
THEN res = TRUE;
END IF;
END IF;

kde car_count threshold je nastaveny minimalni pocet stojicich vozidel, car_count je po¢et vozidel na
snimku (pfikaz pro zjisténi zde zahrnuty neni), car_data je tabulka, ve které jsou ulozena data elementarnich
udalosti detekce automobilu, vyraz last_frame_ts - rest_time AND last_frame_ts vymezuje minimalni interval
bez pohybu automobil(. Proménna last_frame_ts je zjisténé ¢asové razitko posledniho snimku intervalu
(opét pfikaz pro zjisténi neni zahrnuty) a rest_time je parametr udalosti udavajici pozadovanou minimalni
délku intervalu bez pohybu. Parametr speed_px_min udava minimalni rychlost automobilu, aby byl
povazovan za pohybuijici se.
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i & Vi GULwRITT - Event Display - (o63Scd-$163-4112-bola- bbb TETated3d = w} *

Timestamp: 50793.650% Resolution: 1520k 1080; FPS: 50; BBox (1161,508,1221,678); CBBox None; Frame: &; Exécution: 3.2Ts

Obr. 22: Pfiklad detekce udalosti typu vystoupeni osoby z automobilu

Pi offline dotazovani je typicky zadan jesté ¢asovy interval, ktery nas zajima. V takovém pfipadé je piikaz
Zjistujici zastaveni provozu provadény opakované v ramci celého intervalu. Ukazka detekované udalosti je
na obr. 23. Vzhledem k tomu, Ze jsme neméli k dispozici vhodné video se zastavenim provozu z dlivodu
néjaké mimoradné udalosti, bylo pouzito video kfizovatky a detekovano zastaveni pfed semaforem.

Opét Ize pouzit stejny pfistup i pro online detekci. Rozdil spociva jen v tom, ze dotaz na udalost se provadi
opakované s urcitou periodou.

podprogramy. V nasem pfipadé jsme pouzili ulozené funkce napsané v jazyce PL/pgSQL, protoze ViAn
Server pouziva SRBD PostgreSQL.
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B Vidn GUI v 160 - Event Display - Zabowreska - day - snowing - ramp 1 = [m] s

Timestamp: 36522.84; Resolution: 1900x 1080 FPS: 25; BBowes Nons: CBB;: Mone; Frame: 1; Exedution: 2055

Obr. 23: Priklad detekce udalosti typu zastaveni provozu

Podobnostni vyhledavani

V ramci projektu bylo také provedeno nékolik experimentl s pfibliznym podobnostnim
vyhledavanim vektoru ryst. K tomuto ucéelu byly vyuzity knihovny FLANN (C++) a NearPy
(Python).

Vzhledem k lep$im vysledkim i jednodu$simu pouziti byla nakonec vyuzita knihovna NearPy [24],
ktera se stala soucasti finalniho feSeni.

Tato knihovna nejprve ulozi a indexuje vSechny vstupni vektory rysa. Pro kazdy indexovany vektor
se vygeneruje hash, ktery je reprezentovan jako jedna hodnota typ fetézec. Tento hash je vyuZit
jako kli¢ koSe (seznamu vektoru), kam je vektor ulozen. Je zaloZen na principu LSH (locality
sensitive hashes), kdy podobné vektory maji tendenci byt ve stejnych koSich. Cilem je pak
vyhledani nejpodobnéjSiho kose, ve kterém najdeme nejpodobnéjsi vektory.

Knihovna poskytuje nékolik variant LSH, z nichz byla vyuzita varianta RandomBinaryProjections
[21]. Tato metoda provadi projekci daného vektoru na n nahodnych normalizovanych vektort v
prostoru a vrati binarni fetézec. Jestlize vektor leZi na pozitivni strané n-tého normalového vektoru,
pak n-ty znak fetézce je '1', v opacném pfipadé '0'. Takto LSH provadi projekci vektoru na jeden z
moznych kosa.

P¥i zadani vektoru, ktery je dotazem, je pomoci LSH vyhledan ko$ nebo nékolik kosu, které tomuto
dotazu nejvice odpovidaji. Tim vznikne mnozina kandidatd a pomoci zvolené metriky podobnosti
(napf. kosinové vzdalenosti) v nich je vyhledan vysledek.
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Zde nasleduje pfiklad vysledku pfiblizného podobnostniho vyhledavani. Obrazek 24 (vozidlo v
zeleném ramecku) pfedstavuje dotaz, obrazek 25 potom vysledek podobnostniho vyhledavani v
dalSich 5 minutach zdznamu.

Obr. 25: Priklad vysledku podobnostniho vyhledavani
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