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Abstrakt

Tato diplomové praca sa zaoberda automatickou detekciou a sledovanim futbalovej lopty
v zédzname Sportového stretnutia. Na zaklade predstavenych technik zameranych na sle-
dovanie malych objektov vo vysokom rozliSeni si navrhnuté a implementované efektivne
konvoluéné neurénové siete, ktoré dalej vyuziva upraveny sledovaci algoritmus SORT pre
automatickt detekciu objektov v obraze. Za ucCelom preskimania moznosti spracovania
v redlnom c¢ase pri ¢o najnizsej strate presnosti sledovania st uskutocnené experimenty
so spracovavanim snimok v roéznych rozliseniach a s réznou frekvenciou ziskavania detekcii.
Ziskané vysledky experimentov s prezentované a vyuzité pre navrh dalsich rozsireni, ktoré
by viedli k zlepseniu tspesnosti sledovania pri zachovani dostatocnej rychlosti spracovania.

Abstract

This master’s thesis deals with automatic detection and tracking of a soccer ball in sports
videos. Based on the introduced techniques focusing on tracking of small objects in high-
resolution videos, effective convolutional neural networks are designed and used by a modi-
fied version of tracking algorithm SORT for automatic object detection. A set of experiments
with the processing of images in different resolutions and with various frequencies of detec-
tion extraction is carried out in order to examine the trade-off between processing speed
and tracking accuracy. The obtained results of experiments are presented and used to form
proposals for future work, which could lead to improvements in tracking accuracy while
maintaining reasonable processing speed.
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Kapitola 1

Uvod

Vyuzitie informacnych technolégii v Sporte zaznamenava v poslednom obdobi velky roz-
mach. Inovativne technologické riesenia pomahaji zefektiviiovat sportové vykony atlétov,
st vyuzivané pri analyze Sportovych stretnuti, sumarizovani zdpasov a mnozstvo dalSich
veci. Futbal, ktory patri medzi celosvetovo jeden z najpopuldrnejsich Sportov preto za os-
tatnymi nezaostava. Hraci a tréneri vyuzivaju informacné systémy pre zdokonalenie svojej
taktiky a vysledkov, kamerové systémy poméhaji rozhodcom riesit komplikované situécie
pocas hry a v neposlednom rade nastup novych technolégii napriklad umoznil divakom
sledovat zédpas svojho oblibeného timu odkialkolvek. Tieto sluzby poskytuje mnozstvo spo-
lo¢nosti, pésobiacich po celom svete.

Jednou z nich je Brnenska firma CamVision s.r.o.' zaoberajica sa poskytovanim sys-
tému pre nahravanie a analyzu futbalovych zapasov a tréningov profesionalnym eurépskym
timom. Poskytovany systém sa skladd z dvoch hlavnych casti. Prva cast realizuje auto-
matické nahravanie zdpasov, druha cast tvori aplikicia pre analyzu zapasu, okrem toho
poskytuje moznost sledovat zivy prenos prave hranej hry alebo zdznam nejakého zapasu,
¢i tréningu. Futbalové stretnutie je nahravané pomocou dvojice kamier vo vysokom rozliseni.
Zabery kamier, z ktorych kazda zaznamenéva polovicu ihriska s spojené do Sirokého pano-
ramatického zaberu poskytujiceho pohlad na celt hraciu plochu. Z tohto velkého zédberu sa
automatickym softvérom vyberd iba urcitd cast, typicky té, kde sa prave hra. Automaticky
sa tak vytvara zaber simulujic nahravanie kameramanom. Pre vytvorenie takéhoto vyrezu
panoramatického zaberu je potrebné ziskat dodato¢né informacie o prebiehajicej hre. Ty-
mito informéaciami si predovsetkym poloha hracej lopty a jednotlivych hracov v kazdej
snimke video zadznamu.

Sposobov sledovania objektov v obraze existuje velké mnozstvo. V dnesnej dobe je vSak
stale popularnejsie riesit podobni analyzu obrazu vyuzitim hlbokych neurénovych sieti na
rozdiel od tradi¢nejsich, ru¢ne navrhnutych algoritmov. Nespornou vyhodou neurénovych
sieti je schopnost ucit sa, ¢o znamend moznost znovu pouzitia rovnakej implementacie
modelu siete na riesenie podobnych problémov. Samotné riesenie problému preto nezavisi
iba na struktire pouzitej siete, ale predovsetkym na datovej sade, kde vztahy medzi datami
popisuju rieseny problému.

Tato praca ma preto za ciel navrhnit a implementovat systém pre sledovanie futbalovej
lopty v panoramatickom video zdzname vyuzitim hlbokych neurdénovych sieti. Nésledne
moze byt tento systém vyuzity ako samostatny modul v programe na analyzu a spracovanie
futbalovych zapasov, napriklad pre ziskanie informéacie v ktorej casti ihriska prave prebieha
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hra. Tato informacia moéze byt dalej vyuzitd pre zaostrenie a priblizenie virtudlnej kamery
na tato ¢ast obrazu, ¢im vznikne efekt simulujic pracu skutoéného kameramana.

V jednotlivych kapitolach tejto prace si postupne popisané metoédy rieSenia problému
sledovania predovsetkym malych objektov. Na zaciatku kapitoly 2 je predstaveny zakladny
princip neurénovych sieti a moznosti ich vyuzitia pre detekciu objektov v obraze, s dora-
zom predovsSetkym na detekciu malych objektov. V zavere kapitoly si spomenuté vybrané
sledovacie algoritmy. Kapitola 3 popisuje ziskani datovi sadu. V nasledujicej kapitole 4
je podobne definovany rieseny problém a navrhnuty systém na jeho rieSenie. Stru¢ny popis
implementéacie a nasledné vyhodnotenie implementovaného systému a jeho casti s popisané
v zavere tejto prace v kapitolach 5 a 6.



Kapitola 2

Sledovanie objektov v obraze
vyuzitim neurénovych sieti

Sledovanie objektov v obraze je mozné riesit viacerymi pristupmi, z ktorych jeden z naj-
pouzivanejsich je tzv. sledovanie na zaklade detekcii (tracking by detection). Problém je
v tomto pripade mozné rozdelit na dve hlavné casti, a to detekciu objektov v obraze, ktoru
je mozné riesit tradicnymi algoritmami, akymi st napriklad SVM, AdaBoost a mnohé iné.
V dnesnej dobe st vsak popularnejsie riesenia zalozené na hlbokych neurénovych sietach,
ktoré dosahuju vo viacerych pripadoch vyrazne lepsie vysledky. Druhou casfou je zostro-
jenie trajektérii sledovanych objektov na zaklade ziskanych detekcii. Nasledujica kapitola
preto pontka prehlad pouzivanych technik.

2.1 Neurdnové siete

Neurénové siete su biologicky inSpirované matematické modely strojového ucenia. Ich pod-
stata spociva vo vseobecnej aproximacii funkcii, vdaka ¢omu st schopné ucit sa a rozpoz-
navat zavislosti v roznych datach. Hodia sa preto na riesenie rozli¢nych problémov, napr.
klasifikaciu, segmentaciu alebo detekciu objektov v obraze, problémy spracovania prirodze-
ného jazyka, predikcie dat a mnozstvo inych tloh.

Zakladnou jednotkou neurénovych sieti je neurén. Na vstupe mé vektor hodnét x, z kto-
rych sa pomocou vektoru vah wy, posunu by, (bias) a aktivacnej funkcie ¢ vypocita predikcia
yr. Matematicky je mozné neurén popisat vzorcom 2.1.

Yk = (Z Wi + bk) (2.1)
i=1

Neurény st organizované vo vrstvach, ktoré v pripade doprednej (feedforward) neurd-
novej siete, vid schému 2.2, delime na vstupné, vystupné a skryté vrstvy. Vystup z jednej
vrstvy je v tomto pripade vstupom tej nasledujicej. Samotné vrstvy sa dalej rozlisuju podla
typu funkcie, ktord implementuji, napriklad na plne-prepojené, konvolucné, rekurentné,
tzv. pooling vrstvy a rozne dalSie.

Dolezitou ¢astou jednotlivych vrstiev su aktivacné funkcie vo vzorci 2.1 oznacené ako .
Ich zékladny princip spociva v zavedeni nelinearity do vypoc¢tu modelu siete, ktorou sa
snazime reprezentovat komplexné nelinedrne mapovanie vstup na vystup. Su inSpirované
akénym potencialom biologickej neurénovej bunky. Vazeny sticet vstupného vektoru je po-
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Obr. 2.1: Schematicka vizualizdcia neurénu. Prevzaté z [12]

mocou tejto funkcie prevedeny nelinearne na novi hodnotu definovant typom funkcie. Bez
tychto nelinearnych funkcii by samotna sief bola iba kombindciou réznych linedrnych fun-
kcii, a teda celda by tiez implementovala iba linedrnu funkciu. To by vsak malo negativny
dopad na flexibilitu modelu, rychlost ucenia a jeho konvergenciu, a teda aj celkovi presnost
neurénovej siete. Nelinearnych funkcii existuje velké mnozstvo, nie kazda je vsak vhodnd pre
pouzitie v konkrétnom pripade. Dolezitou vlastnostou tychto funkcii je ich derivovatelnost.
Medzi najpouzivanejsie aktivacné funkcie patria sigmoid, hyperbolicky tangens a predovset-
kym ReLU.

vstupy

vstupna skryta vystupna
vrstva vrstva - vrstva

Obr. 2.2: Vizualizécia doprednej (feedforward) neurénovej siete’

Trénovanie

Délezitou vlastnostou neurénovych sieti je schopnost naucit sa najst riesenie konkrétneho
problému, inymi slovami najst netrividlne mapovanie vstupnych dat na vystupné. Trénova-
nie siete je mozné chapat ako iterativne upravovanie vah a posunov jednotlivych neurénov
modelu tak, Ze sa progresivne aproximuje vztah vstupnych a vystupnych dat v znamej tré-
novacej datovej sade. V jednej iteracii uc¢enia model najprv vypocita predikciu z trénovacich
dat, ¢o je tiez oznacované ako dopredny prechod (forward-pass) modelom siete. To zahina
vypocet vazeného suc¢tu vstupnych dat a nasledne aplikovanie aktivacnej funkcie na tento

!Prevzaté z http://web.utk.edu/~wfengl/spark/fnn.html
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sucet v kazdom neurdne kazdej vrstvy siete. Vystupom poslednej vrstvy siete je samotna
predikcia. Potom je potrebné vypocitat celkovia chybu predikcie a upravit vahy a posuny
neurénov tak, aby sa minimalizovala tito chyba v kaZzdej nasledujicej iterdcii. Uprava véh
prebieha pomocou algoritmu spatného prechodu modelom siete. Pocas trénovania sa model
uci predikovat hodnoty v trénovacej datovej sade, pricom spracovanie celej sady je oznaco-
vané ako epocha. Ucenie typicky prebieha v niekolkych epochach, v zavislosti na rieSenom
probléme a type samotnych dat.

Vypocet derivacii a algoritmus spatného prechodu sietou

Zékladnym zdrojom informécii o progrese ucenia je hodnota chybovej funkcie. Tato funkcia
v podstate indikuje rozdiel medzi ocakavanym a skutoénym vystupom neurénovej siete [12].
V zavislosti na type problému sa pouzivaju rézne chybové funkcie akymi st napriklad
strednd kvadratickd chyba (mean square error), cross entropy a iné.

Ako bolo spomenuté vyssie, cielom trénovania je iterativne upravovat vahy modelu siete
v zavislosti na tejto chybe. Zmeny parametrov sa vypocitaju pomocou algoritmu gradient-
ného zostupu (gradient descent), ktory vyuziva algoritmus spatného prechodu (backpropa-
gation) pre vypocet komplexnych gradientov chybovej funkcie v zavislosti na parametroch
modelu siete. Tento algoritmus pocita gradienty iterativne v jednotlivych vrstviach siete
pomocou tzv. retazového pravidla (chain-rule) [12].

Gradient je matematicky derivacia vektoru funkcie, ktora je zavisld na viac nez jednej
premennej. Inymi slovami, gradient ukazuje smer ’stiipania’ funkcie. V opacnom smere gra-
dient ukazuje smer k lokalnemu minimu funkcie. Pomocou algoritmu gradientného zostupu
je preto mozné néjst lokalne minimum chybovej funkcie a teda efektivne minimalizovat
chybu predikcie ipravou parametrov modelu. Vahy a posuvy modelu siete v jednotlivych
vrstvach sa aktualizuja podla hodnoty vypocitaného gradientu a hyper-parametru miery
ucenia (learning rate), ktord umoznuje kontrolovat velkost zmeny vdh neurénov, ¢im v ko-
necnom doésledku vplyva na rychlost ucenia celej neurénovej siete [12]. Prilis velky parameter
miery ucenia vsak modze sposobif, ze algoritmus gradientného zostupu nebude konvergovat
k lokdlnemu minimu. V praxi sa najCastejsie pouziva praktika postupného znizovania tohto
parametru po urcitom pocte iteracii, ¢o umoznuje rychlejsiu konvergenciu na zaciatku tréno-
vania a zaroven najdenie presnejsieho minima vdaka mensim dpravim parametrov modelu
v neskorsich iteraciach.

Typy neurénovych sieti

Hlboké neurénové siete pozostavaji z mnozstva neurénov organizovanych v réznych vrstvach,
pripadne doplnenych o rézne trénovatelné funkcie a filtre. Pouzivaja velké mnozstvo réznych
chybovych a aktivacnych funkcii v zavislosti na rieSenom probléme. Vsetky tieto vlastnosti
umoznuju neurénovym sietam riesit celd skalu réznych loh, napriklad detekciu objektov
v obraze, spracovanie prirodzeného jazyka, predpovedanie a mnozstvo dalsich.

Vo vSeobecnosti je mozné rozdelit architektiry neurénovych sieti do troch kategorii:

e Dopredné neurénové siete - Patria k najjednoduchsim typom neurénovych sieti.
Data st v tomto pripade spracovavané samostatne bez vplyvu na iné déta, jednym
smerom cez vstupnu az po vystupni vrstvu bez akychkolvek cyklov. Prikladmi st
predovsetkym konvoluéné a plne-prepojené siete.

e Rekurentné neurénové siete - Tieto siete st navrhnuté na spracovavanie sekvenc-
nych dat, aktualny vystup je ovplyvneny sicasnym vstupom a pripadne jednym alebo



viacerymi predchddzajicimi vstupmi. Dokazu preto zachytit dlhodobejsie zavislosti
v datach, a preto st vhodné napriklad pre riesenie problémov prirodzeného jazyka.

e Symetricky prepojené siete - Medzi ich predstavitelov patria Hopfieldove siete
a Boltzmannove stroje.

2.2 Zakladné konvoluéné neurdnové siete

Konvolu¢né neurénové siete sa pocas trénovania ucia na urcitej datovej sade v jednotli-
vych vrstvach realizovat rézne druhy filtrov, ktoré extrahuji vhodné priznaky popisujice
relativne malé lokdlne okolie vstupu. Inymi slovami, hierarchicky filtruja vstupny obraz
¢im extrahuju velké mnozstvo latentnych priznakov, ktoré sémanticky popisuja vstup siete.
V pripade tradi¢nych detekénych algoritmov je naopak nutné rucne implementovat podobné
filtrovacie funkcie, ¢o je do zna¢nej miery naro¢né a casto krat vyzadujice pokrocilé znalosti
rieSeného problému. Oproti inym typom sieti navyse vyzaduji vyrazne mensie mnozstvo
parametrov, prave aplikovanim jedného konvoluéného jadra na cely vstup, vdaka ¢omu st
paméfovo a vypocetne efektivnejsie.

Medzi najznamejsie zédkladné konvolucné siete patria Alexnet [16], VGG siete [29], pri-
padne z novsich Resnet [14], Xception [3], alebo MobileNet [28], ktoré si pdévodne navrhnuté
pre klasifikaciu obrazu. Tieto siete si vSak pomerne ¢asto vyuzivané aj ako tzv. extraktory
priznakov v zlozitejsich modeloch sieti navrhnutych pre iné tlohy ako samotna klasifikacia.
Vystupom tychto extraktorov su aktivaéné mapy, ktoré st napojené na dalSie vrstvy neuroé-
novej siete, ktoré z nich napriklad deteguju objekty, alebo pocitaju segmentaciu. Pouzivané
extraktory byvaju rozne zlozité v zavislosti na rieSenom probléme.

K jednym z doévodov vyrazného rozsirenia vyssie spomenutych sieti patri aj to, ze ich
implementacia byva casto sticastou kniznic urcenych pre hlboké ucenie, v niektorych pripa-
doch aj s uz natrénovanymi vdhami na velkych datasetoch, akymi je napriklad ImageNet”.
Tieto predtrénované modely sa Casto pouzivaju na dotrénovanie siete pre riesenie inej, pri-
buznej tlohy, ¢o ma vyhodu predovsetkym v pripadoch s malou datovou sadou, pri ktorej
by trénovanie od nuly (from scratch) nemuselo konvergovat k ocakivanému rieseniu.

2.2.1 ResNet

Neurénové siete zvycajne realizuji mapovanie H(x) vstupu na vystup pomocou niekolkych
za sebou postavenych vrstiev. Teoreticky, pouzitim viac takychto vrstiev by malo byt mozné
aproximovat stale komplikovanejSie mapovania, teda na riesenie zlozitych problémov by
malo stacit pouzif hlbsie siete. V praxi sa vSak ukéazalo trénovanie takto hlbokych sieti
ako velmi problematické, predovsetkym kvoli tzv. exlodujicim gradientom a degradacnému
problému [14]. Architektira ResNet [14] vSak pre riesenie tychto problémov pocas trénovania
siete zavadza novy druh zdkladného bloku tzv. rezidualny blok, zndzorneny na obrazku 2.3,
vdaka ¢omu je mozné tispesne pouzivat aj neurénové siete skladajice sa z desiatok az stoviek
vrstiev.

Autori zistili, Ze na rozdiel od hladania aproximécie priameho mapovania H(x) je jed-
noduchsie implementovat tzv. rezidudlne mapovanie F(x) = H(x) — x. Realizovana funkcia
je teda F(x) + x, ktord tiez dokaze aproximovat hladané mapovanie vstupu na vystup,
avsak pri vyrazne jednoduchsom uceni. V doprednych neurénovych sietach je mozné tito

’http://www.image-net.org/
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formulaciu implementovat pomocou tzv. shortcut spojeni, vid obrazok 2.3a, ktoré preska-
kuju jednu alebo viac vrstiev siete a implementuji mapovanie identity. Ich vystup je potom
jednoducho pric¢itany k vystupu tychto preskocenych vrstiev.

2.2.2 MobileNetV2

MobileNetV2 [28] je prikladom architektiiry navrhnutej pre mobilné zariadenia a platformy
s obmedzenymi zdrojmi. Signifikantne redukuje mnozstvo parametrov siete a pocet paméto-
vych operacii pri zachovani porovnatelnej ispesnosti s vyrazne robustnejsimi sietami, akymi
su vyssie spomenuté ResNet, VGG a pod. Vdaci za to Specidlnemu typu zakladného bloku,
tzv. invertovanému rezidualnemu bloku s bottleneck vrstvou, schematicky zndzornenému na
obrazku 2.3b.

Tento blok vyuziva tzv. rezidualne shortcut spojenia medzi tenkymi bottleneck vrstvami.
Medzi tymito vrstvami sa priznaky filtrované tzv. depthwise konvoluénym blokom, ktory
najprv rozsiruje malo dimenziondlny vstup do viac kanédlového a ten je nasledne filtrovany
tzv. depthwise separable konvoluénou vrstvou. Nakoniec su ziskané priznaky premietnuté
spat do nizko dimenzionélnej reprezentacie pomocou linedrnej konvolucie.

Tzv. depthwise separable konvolucie, prvy krat predstavené v architektire Xception [3]
st dnes pouzivané v mnohych neurénovych sietach [22, 28] vdaka svojej efektivite. Ich mys-
lienka spociva v nahradeni plnej konvolucnej vrstvy dvoma oddelenymi vrstvami, ¢im sa
vyrazne redukuje potrebné mnozstvo parametrov na vykonanie danej operacie. Prva v po-
radi, tzv. deptwise konvolucnd vrstva aplikuje jedno konvolucné jadro oddelene na kazdy
vstupny kandl. Ziskané priznaky v jednotlivych vrstvach si nasledne linedrne kombinované
v pointwise konvolu¢nej vrstve pomocou konvoluéného jadra 1 x 1, ¢im sa ziska vystup
odpovedajuci aplikacii klasickej konvolucnej vrstvy.

Formalne zapisané, standardné konvolu¢na vrstva ma na vstupe tenzor L; velkosti h; x
w; X d;, kde h, w je vyska, resp. Sirka tenzoru a d je jeho hibka (pocet kanalov). Aplikovanim
konvolu¢ného jadra K € RE*k*dixdi na tenzor L;, kde k je velkost jadra, vznikne tenzor
L; velkosti hj x w; X dj. Vypocetnd narocnost tejto operacie je preto h; * w; * d; x d; x k x k.
Oproti tomu tzv. depthwise separable konvoluéné vrstvy nahradzuju Standardnd konvoliciu,
pricom ich vypocetna narocnost je si¢tom narocnosti tzv. depthwise a pointwise konvoltcie,
teda formalne h; * w; x d;(k? + d;). V pripade architektiry MobileNetV2 redukuju vypocet
oproti implementacii s klasickymi konvolu¢nymi vrstsvami 8 az 9 nasobne za cenu nepatrnej
straty presnosti[28].

Specifikom tejto architektiry je moznost parametrizovat pocet parametrov invertova-
nych rezidudlnych blokov a tym vplyvat na celkovi velkost a rychlost modelu pomocou
parametru width-multiplier. V pripade zniZenia poc¢tu parametrov vsak déjde z velkou
pravdepodobnostou k znizeniu presnosti predikcii modelu.

2.2.3 ShuffleNetV2

Dalsim prikladom vypocetne a pamitovo efektivnej architektiry je tzv. ShuffleNet [31, 22].
Pre znizenie vypocetnej ndroc¢nosti st aj v tomto pripade vyuzivané tzv. bottleneck zakladné
bloky podobné tym, vyuzivanym v MobileNet a ResNet sietach. V zdkladnom bloku st vSak
navyse implementované specialne operacie channel split a channel shuffle. Operacia chan-
nel split, rozdeli tenzor L velkosti h X w x d do dvoch vetiev s priblizne rovnakym pocétom
kandlov d —d' a d'. Prva vetva dédta ziadnym spésobom nespracovdva, teda posobi ako iden-
tita. Druha naopak pozostava z troch konvolicii, jednej depthwise a dvoch 1 x 1 konvolucii.
Vystup tychto dvoch vetiev je nasledne konkatenovany a ndhodne premiesany operaciou
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Obr. 2.3: Znazornenie zékladnych rezidudlnych blokov jednotlivych sieti. (a) ResNet-18 [14].
(b) MobileNetV2 [28] a (c) ShuffleNetV2 [22]

channel shuffle. Tato operacia umoznuje prudenie informéacii medzi rozdelenymi skupinami
kandlov. Vdaka tymto zmendm je mozné pouzit v modely ShuffleNetV2 viac kandlov vo
vrstvach siete a teda zvysit tspesnost pri zachovani porovnatelnej komplexnosti vypoctu
oproti tradiénym architektiram sieti, akymi si napriklad ResNet [14], alebo Xception [3].
Zakladny blok modelu ShuffleNetV2 je znazorneny na obrazku 2.3c.

2.3 Detekcia objektov v obraze pomocou neurénovych sieti

Konvolu¢né neurénové siete pre detekciu objektov je mozné rozdelit na dve zdkladné sku-
piny podla spdsobu spracovania vstupného obrazu na tzv. jedno-priechodové detektory [24,
25, 21, 20, 8] a detektory zaloZené na regiénoch, prip. nazyvané aj dvoj-priechodové detek-
tor [10, 27, 19, 13]. Prvé spomenuté riesia detekciu objektov ako regresny a klasifikacny
problém implementovany v jednom modeli. Maji za ciel ¢o najrychlejsie spracovanie vstupu
za cenu ¢o najmensich chyb pri detekcii. Dvoj-priechodové detektory st vo vSeobecnosti po-
malsie, no dosahuji vo vSeobecnosti lepsie vysledky. Tieto modely spraciivaji vstupny obraz
v dvoch oddelenych krokoch. Najprv sa generuji kandidétne regiény (regions proposal) a to



bud algoritmicky [11], alebo pomocou réznych modelov konvoluénych sieti[27, 19] (tzv. za-
kladnd siet detektoru). Nésledne prebieha rozpoznavanie a detekcia objektov v samotnych
regiéonoch pomocou tzv. klasifikacnych a regresnych podsieti.

2.3.1 Detektory zalozené na regionoch

Medzi prvych predstavitelov tychto detektorov patri R-CNN [11]. Pre generovanie kandidét-
nych regiénov pouziva algoritmy podobné selektivnemu prehladdvaniu [30], Edge Bozes [17]
a iné. Tieto algoritmy generuju priblizne 2000 regiénov, v ktorych sa néasledne klasifikuja
a deteguju jednotlivé objekty separatne pomocou konvoluc¢nej neurénovej siete. Takéto spra-
covanie je vSak vypocetne neefektivne a komplikuje trénovanie. Dalsim detektorom, ktory
vyrazne zrychlil detekciu a zjednodusil trénovanie modelu je Fast R-CNN [10]. Fast R-CNN
upravil spésob spracovania kandidatnych regiénov, kedy sa namiesto extrakcie priznakov
separatne v jednotlivych regiénoch spracovava cely vstupny obraz niekolkymi konvolu¢nymi
vrstvami. Tymto sposobom sa ziska mapa priznakov (feature map), z ktorej sa vybertu iba
casti odpovedajice navrhovanym regiénom. Tie st néasledne spracovivane podobne ako
u R-CNN.

Faster R-CNN a odvodené

Napriek tymto tpravam modelu sa pre generovanie kandidatnych regiénov z mapy prizna-
kov pouziva relativne pomaly algoritmus selective search. Preto bol vo Faster R-CINN [27]
detektore nahradeny konvoluénou neurénovou sietou, oznacenou ako tzv. RPN (Regions
Proposals Network), ktora dokéze pomocou tzv. Anchor boxov generovat regiény v réznych
rozliSeniach a pomeroch stran. Vdaka efektivnejSiemu generatoru kandidatnych regiénov
bolo vyrazne zrychlené celé spracovanie dat a dokonca zlepsena celkova tspesnost modelu
siete oproti predchadzajicim verzidm [27]. Vyraznejsi problém vSak ma s detekciou a loka-
lizaciou malych objektov [32].

Na zéklade Faster R-CNN boli néasledne postavené dalsie prace, ktoré sa snazili zlep-
sit detekciu objektov modifikovanim RPN siete. Jednym z prikladov si tzv. Deformova-
telné konvolucéné siete (Deformable Convolutional Networks), ktoré nahradili tradi¢né
konvoluéné a pooling operécie tzv. deformovatelnymi konvolaciami s cielom naucif model
dynamické vnimavé pole (receptive field) bez predchadzajicej tipravy dat, napr. augmen-
tacie [5, 18]. Medzi dalsie priklady patri tzv. FPN siet (Feature Pyramid Network) [19],
ktora generuje mapy priznakov v roznych rozliSeniach pomocou hierarchie konvoluénych
vrstiev organizovanych v Struktire podobnej pyramide. Podrobnejsie je tento model popi-
sany v podkapitole 2.4.1. Na zéklade FPN modelu bola navrhnutd Mask R-CNN siet [13]
pouzivana predovsetkym na sémantickt segmentéciu obrazu. Dalsi viskum bol okrem iného
zamerany na zjednodusenie modelu siete pre dosiahnutie efektivnejsieho a pamétovo menej
naro¢ného spracovania. Jednym z prikladov je Light Head R-CNN, kde bola zjedno-
dusend tzv. hlava detektoru pouzitim tenkej mapy priznakov vdaka ¢omu bola vyrazne
zrychlend detekcia objektov [18].

R-FCN (Region-based Fully Convolutional Network) [4] inSpirovand plne konvolu¢nymi
klasifika¢nymi sietami eliminuje separdatne spracovanie regiénov objektov pomocou pozi¢ne
zévislych map priznakov néasledne spracovanych pomocou pozicne zavislej pooling vrstvy.
Tieto modifikdcie umoznuju na rozdiel od Faster R-CNN vyrazné zjednodusenie trénova-
nia, siet sa trénuje ako celok. R-FCN dosahuje presnejsie vysledky a rychlejsie spracovanie
obrazu v porovnani s Faster R-CNN [4].
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Vyhody a nevyhody detektorov zaloZenych na oblastiach

Pre dosiahnutie ¢o najvyssej presnosti je potrebné generovat velké mnozstvo kandidatnych
regionov relativne komplikovanym sposobom. Tie st nasledne spracovavané pomerne robust-
nou neurénovou sietou. To vsetko negativne vplyva na vypocetni narocnost celého modelu
siete a preto su vo vSeobecnosti pomalSie v porovnani s jedno-priechodovymi detektormi.
Dosahuji vsak presnejsie vysledky[18, 32].

2.3.2 Jedno-priechodové detektory objektov

Oproti detektorom zalozenym na oblastiach upravuju spdsob spracovania vstupu. Algo-
ritmus generovania kandidatnych regionov a nésledna klasifikdcia a detekcia objektov st
spojené do jednej siete. Cely vstupny obrazok je typicky spracovany zakladnou konvoluc-
nou sietou, oznacovanou aj tzv. back-bone siet. Jej vystupom je aktivacna mapa v ktorej sa
nasledne klasifikuju jednotlivé objekty pomocou klasifika¢nej podsiete. Pre ziskanie ohrani-
¢ujticich obdlznikov sa spracuje aktivaénd mapa inou, tzv. regresnou podsietou. Kandidétne
regiény su typicky dopredu definované napriklad fixnou mriezkou, ktorou je rozdeleny obraz.
Kazdéa bunka tejto mriezky ma typicky definovanych niekolko tzv. anchor boxov, v ktorych
sa nasledne deteguju jednotlivé objekty. Vystupom spracovania vstupného obrazu je zo-
znam klasifikovanych objektov a stradnic ich ohrani¢ujicich obdiznikov. Casto krat je viak
pre rovnaky objekt vygenerovanych prili§ vela obdiznikov, ktoré je potrebné eliminovat,
napriklad metédou non-maxima supression.

Vzhladom k minimalizacii naro¢ného vypoctu kandidatnych regionov a relativne jedno-
duchym klasifika¢nym a regresnym podsietam, s tieto detektory vyrazne rychlejsie oproti
dvoj-priechodovym detektorom, avSak za cenu mensej presnosti [32].

SSD

SSD (Single Shot Detector) [21] je detekénd siet, ktorej zékladom je modifikovand VGG16
sief pre extrakciu mapy priznakov v ktorej sa nasledne pomocou dalsich konvolu¢nych vrs-
tiev deteguju a klasifikuju objekty. SSD dokaze lokalizovat rézne velké objekty vdaka pred-
definovanym ohrani¢ujticim obdlznikom (nazyvanymi aj anchor bozy) v réznom rozliseni,
vzhladom k tomu, Ze st navrhované z réznych casti zakladnej VGG siete.

YOLO

Z predstavitelov jedno-priechodovych detektorov je ¢asto pouzivany model YOLO (You
Only Look Once [24]. Tato siet rozdeli vstupny obraz na mriezku velkosti S x S, vid
obrazok 2.4, kde kazda bunka je zodpovedna za predpovedanie objektu, ktorého stred sa
nachidza prave v nej. V kazdej bunke je predikovanych B ohrani¢ujicich obdlznikov a ich
odpovedajuca istota (confidence score), ktord reprezentuje pravdepodobnost vyskytu ob-
jektu v danom ohrani¢ujicom obdlzniku. Nésledne, podla prahu istoty, sa vo vybranych
obdlznikoch predikuje prislusnost objektu do jednotlivych tried. Na predikované ohranicu-
juce obdlzniky je nésledne aplikovany algoritmus non-mazima supression, ktory eliminuje
duplicitné predikcie rovnakych objektov. Problémom tejto siete je vsak detekcia malych
objektov a objektov stojacich prilis blizko sebe prave kvoli pouzitiu mriezky S x S a tomu,
ze v kazdej bunke je predikovany prave jeden objekt.

Dalsie verzie detektoru YOLOv2 a YOLO9000 [25] sa snaZia eliminovat nedostatky
a zlepsit celkovil presnost a rychlost modelu. Zavadzaji nové techniky ako normalizacia dat
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Obr. 2.4: Princip detekcie objektov v YOLO. Vstupny obraz je rozdeleny na regiény, pre
ktoré sa nésledne predikuji ohranic¢ujice obdlzniky a predikcie tried objektov. Nakoniec sa
eliminuji duplikdty pomocou metédy non-mazima supression. Prevzané z[24]

v ramci skupiny (batch-normalization), anchor bozy alebo trénovanie siete na vstupe v roz-
nom rozliSeni tzv. multi-scale trénovanie. YOLOv3 [26] prindsa dalsie zlepsenia v podobe
klasifikdcie do viacerych tried sucasne (multilabel classification), predikovanie ohrani¢uji-
cich obdlznikov v troch roznych rozliSeniach pomocou konceptu podobnému FPN, vid [19]
a zmenou siete extrahujicej priznaky. Vdaka tymto zmendm YOLOv3 prekondva predov-
setkym rychlostou spracovania snimok ostatné tzv. rychle detektory (SSD, RetinaNet, Fas-
ter R-CNN). V presnosti detekcie vSak stile zaostdva napriklad za modelom RetinaNet
a novsim RetinaMask [9], vid porovnanie na obrézku 2.5. Oproti predchddzajicim verzidm
detektoru YOLO, tretia verzia dosahuje lepsie vysledky aj v detekcii malych objekto [26].

2.4 Detekcia malych objektov

V podkapitole 2.3 bolo popisanych niekolko vybranych konvolu¢nych sieti pre detekciu
objektov v obraze, oznacované aj ako tzv. state-of-the-art siete. Viaceré z nich dosahuju vy-
soki presnost na znamych datasetoch, napriklad MS COCO?, vid porovnanie v tabulke 2.1
a grafe 2.5. Z porovnani je mozné pozorovat, Ze tzv. jednopriechodové detekéné siete do-
sahuju horsie vysledky avsak st vyrazne rychlejsie oproti siefam zalozenym na regiénoch.
Vo vSeobecnosti maji problém s detekciou malych objektov. Je to spdsobené predovset-
kym malym rozliSenim aktivacnych map, kvoli ¢omu st priznaky malych objektov casto
krat nedetekovatelné. Spomenuté detektory dokazu spracovavat vstupny obraz v rozli¢cnom
rozliSeni, vdaka pouzitiu konvolu¢nych vrstiev. S rastiicim rozliSenim vstupu dochadza k
zlepseniu uspesnosti detekcie, vid. graf 2.5, avSak doba spracovania vyrazne rastie. Je tiez
mozné pozorovat rozdiel tispesnosti v detekcii malych objektov u detektoroch Fuaster R-
CNN, YOLOuvS8 a RetinaNet, ktoré vo svojej zakladnej sieti vyuzivaju techniku tzv. pyra-
midy priznakov.

RetinaNet [20] je prikladom jedno-priechodovych detektorov zlozena so zakladnej siete
typu FPN a dvoch podsieti pre klasifikdciu objektov a regresiu ohrani¢ujicich obdlznikov.
Specifikom tejto siete je pouzitie $pecidlne navrhnutej chybovej funkcie, tzv. FocalLoss,
ktora mé za ciel eliminovat negativny vplyv vyrazného nepomeru objektov popredia a po-
zadia pocas trénovania a teda zlepsit celkovi tispesnost siete.

*http://cocodataset.org
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Obr. 2.5: Porovnanie presnosti a rychlosti konvolu¢nej neurénovej siete YOLOv3 s vybra-
nymi detekénymi sietami na datasete MS COCO. mAP oznacuje priemerni presnost (mean
Awverage Precision). Pre model YOLOv3 st postupne zndzornené tri hodnoty odpovedajice
spracovaniu vstupov v rozliseniach 320 x 320 px, 416 x 416 px a 608 x 608 px. Hodnoty v pri-
pade modelov typu RetinaNet zodpovedaji velkostiam vstupu 400 x 400 px, 500 x 500 px,
600 x 600 px, 700 x 700 px a 800 x 800. px. Udaje boli prevzaté z[20, 26].

2.4.1 Struktira modelu RetinaNet

RetinaNet model pozostava z plne konvoluénej siete typu ResNet-FPN a dvoch podsieti je
znazorneny na obrazku 2.6. Zakladna siet, oznacovanda aj ako tzv. back-bone, ma architek-
turu typu ResNet [14], z ktorej st pouzité natrénované konvoluéné vrstvy C; az C5 doplnené
o dalsie dve konvolucéné vrstvy Ps a P;. Na tieto vrstvy je pripojend pomocou tzv. bo¢nych
spojeni FPN siet (Feature Pyramid Network) navrhnutd podla [19]. FPN siet generuje tzv.
pyramidy priznakov, teda aktivacné mapy z vrstiev P3 az P; ktoré st v roznych rozliseniach,
predovsetkym pre detekciu rozne velkjch objektov. Vrstva P; mé rozliSenie 2° mensie ako
vstupny obraz a vsetky maja 256 kandlovy vystup. Tieto aktivacné mapy st nasledne spra-
covavané dvoma podsietami, tzv. klasifikacnou a regresnou, ktoré si podrobnejsie popisané
v podkapitole 2.4.2.

Pyramidova struktara zakladnej siete bola zvolend pre generovanie sémanticky vyvaze-
nych priznakov v kazdej aktivacnej mape. Tato Struktira umoznuje kombinovat sémanticky
silné priznaky v malom rozliseni (ziskané hlbsimi konvoluénymi vrstvami siete) so séman-
ticky slabsimi priznakmi vo va¢som rozliseni pomocou tzv. cesty zhora dole (top-down)
a bo¢nych spojeni (lateral connections). V kazdej aktiva¢nej mape, ktord je vystupom jed-
notlivych vrstiev FPN siete, je rozmiestnenych niekolko tzv. anchor boxov v ktorych si
detegované jednotlivé objekty. Na rozdiel od niektorych vyssie spomenutych modelov sieti
nie je potrebné definovat velké mnozstvo anchor borov v réznych rozliseniach. To je uz
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Rozlisenie

Metéda AP AP® Rychlost (ms) )
snimky

Faster R-CNN(VGG16) [27] 26.3 142.8 ~ 1000 x 600
Faster R-CNN(FPN-ResNet101) [19] 36.2 18.2 172 ~ 1300 x 800
Mask R-CNN-101 [13] 38.2 20.1 195 800 x 800
SSD513(ResNet101) [8] 312 10.2 125 512 x 512
YOLOv2 [25] 21.6 5.0 14 416 x 416
YOLOv3 [26] 33.0 18.3 51 608 x 608
RetinaNet50 [20] 32.5 139 73 500 x 500
RetinaNet101 [20] 39.1 21.8 198 800 x 800

Tabulka 2.1: Porovnanie presnosti a rychlosti vybranych konvolu¢nych sieti na datasete
MS COCO. AP oznacuje priemernti presnost (average precision), AP ozna¢uje priemernt
presnost na triede malych objektov.
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Obr. 2.6: Zjednodusena architektira modelu RetinaNet: Zakladna sief pre generovanie ak-
tivaénych map v réznom rozliSeni pozostéva z niekolkych vrstiev ResNet siete (A) a FPN
siete (Feature Pyramid Network) (B). Kazdu aktivaéni mapu nésledne spracovava dvojica
podsieti (C) - klasifikacnej pre predikciu triedy a regresnej pre bounding box objektu.

implicitne dané réznym rozliSenim aktiva¢nych map v kazdej vystupnej vrstve FPN siete.
Autori preto definovali tieto obdlzniky iba v troch réznych pomeroch stran [1:1,1:2,2: 1]
a troch velkostiach {2°, 2%, 2%} [20]. V jednej aktivaénej mape existuje celkovo devéit roz-
nych anchor bozov. V stéte cez vietky aktivaéné mapy FPN siete tieto obdlzniky pokryvaji
oblasti od 32 do 813 pixelov vo vstupnom obraze.

2.4.2 Klasifikacia a detekcia objektov

Zakladnd FPN siet produkuje celkovo 5 aktivaénych map Ps az Py, z ktorych kazda je né-
sledne spracovana dvoma konvolué¢nymi podsietami, vid obrazok 2.6. Prva, tzv. klasifikacna
podsiet riesi problém klasifikdcie K tzv. anchor bozov zo vSetkych aktiva¢nych map do N
tried objektov. Pocas trénovania je pre vypocet chyby klasifikdcie na vystup tejto podsiete
aplikovana chybova funkcia FocalLoss. Druhd, tzv. regresna podsiet sa snazi predikovat of-
sety suradnic (dz1, dy, dza, dy2) ohrani¢ujicich obdlznikov relativne k stredu jednotlivych
anchor borov. Chyba predikcie tychto siradnic je poc¢as trénovania uréend pomocou funkcie
SmoothL1Loss [20].
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Vystupom tychto podsieti je K X N, resp. K x 4 predikcii. Z tychto vsetkych predikcii je
vSak vacésinou pomerne velké mnozstvo duplicitnych, teda pre jeden objekt jednej triedy je
predikovanych niekolko ohrani¢ujtcich obdlznikov, preto je potrebné duplicity eliminovat.
Podobne ako u vyssie spomenutych detektorov, jednou z moznosti je napriklad metéda
noN-Mazrima Supresston.

Pre vypocet chyby predikcie je potrebné pred zaciatkom trénovania anotované data
transformovat do vysSie spomenutych anchor boxov. V pripade, Ze medzi anotovanym ob-
dlznikom a anchor boxom je pomer prieniku a zjednotenia, oznafovany ako IoU > 0.5
(Intersection over Union), je tomuto anchor boxu priradeny identifikitor triedy objektu
a Styri hodnoty uréujice rozdiel stradnic daného obdiznika a anotovanych siradnic. Anchor

.....

a tie, ktoré maju najvécsie IoU v rozmedzi (0.4,0.5) si pocas trénovania ignorované [20].

2.4.3 Chybova funkcia FocalLoss

Jedno-priechodové detektory musia riesif problém s vyrazne nerovnomernym rozdelenim
tried objektov. Tieto detektory typicky vyhodnocuji 10 000 az 100 000 kandidatnych regi-
6nov (anchor borov) v jednom obraze. Z tychto vSetkych regiénov je vSak len malé mnozstvo
regionov popredia, teda hladanych objektov, zvysné reprezentuji pozadie. Tento nepomer
sposobuje predovsetkym dva zasadné problémy pocas trénovania modelu:

e Vicsina oblasti je Tahko klasifikovatelna ako pozadie a teda neprinasaju ziaden progres
v uceni.

e Tieto Tahko klasifikovatelné regiony sa najviac podielaji na hodnote celkovej chyby
pocas trénovania, ¢o vedie k nedc¢innym modelom s malou uspesnostou. Inymi slo-
vami, model sa nedokaze naucit detegovat objekty, pretoze chyba spdsobena nimi je
nevyraznd kvoli ich malému poctu.

Jednym z rieseni, napr. pouzitym u vyssSie spomenutych jedno-priechodovych detektorov,
je pouzitie techniky hard negative mining. K dalsim spdsobom riesenia tohto problému je
uprava chybovej funkcie.

Chybova funkcia FocalLoss je navrhnutd tak, aby priradila nizsiu vadhu tzv. jednoduchym
prikladom objektov (objekty pozadia) a preto ich prispevok do celkovej chyby predikcie je
maly v porovnani s ich poc¢tom. Inymi slovami, tito chybova funkcia zameriava trénovanie
modelu na pomerne maly pocet objektov popredia. Tato funkcia ja zalozend na vzajomnej
entropii (cross entropy) definovanej vztahom 2.2 pre bindrnu klasifikdciu.

CE(pt) = —log(pt) (2.2)
kde p; je definované vztahom 2.3 kvéli zjednodusenému zapisu.
P, aky =1
Pt = { yv (2.3)
1 —p, opacne

Vo vyssie uvedenom vztahu 2.3, oznacuje y € {—1,+1} skutoni (ground-truth) triedu
klasifikovaného objektu a p € (0,1) je modelom predikovand pravdepodobnost, Ze objekt
patri do triedy y = 1[20].

Chybova funkeia FocalLoss dopliia vzajomni entropiu o tzv. modulovaci faktor (1—p;)?,
s nastavitelnym exponentom v > 0, ktory upravuje pomer ktorym je tzv. jednoducho klasi-
fikovateInym objektom znizovana vaha ich prispevku do celkovej chyby. Autori odporucaju
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nastavit parameter v = 2 [20]. Formdlne je tato funkcia definovana ako:

FL(pt) = —(1 — pt)" log(pt) (2.4)

Modulovaci faktor teda znizuje prispevok lahsie klasifikovanym objektov, napr. objektov
pozadia, do celkovej chyby predikcie modelu a teda menej frekventovanejsie objekty maju

.....

2.5 Sledovanie objektov v obraze

Cielom sledovania objektov vo video zdzname je predovsetkym ziskat ich polohu, pripadne
odlisit jednotlivé objekty od seba a zostrojif individualne trajektérie pohybu. Ako bolo spo-
menuté v ivode tejto kapitoly, jednym z pristupov sledovania objektov je tzv. sledovanie
podla detekcii (tracking by detection). Tymto pristupom je kazdy snimok video spracovany
typicky v troch oddelenych c¢astiach — detekcie objektov, predikcie polohy z predchadzaji-
cich snimok a asociacie ziskanych detegovanych a predikovanych poloh objektov porovna-
nim ich podobnosti do jednotlivych trajektorii [2]. Predikciu polohy objektu v nasledujicich
snimkach je mozné riesif viacerymi pristupmi, k najpouzivanejsim pristupom patri Kalma-
nov filter, Casticovy filter (particle filter), rekurentné neurénové siete alebo opticky tok.
Asociacia mé za ciel priradit nové detekcie k existujicim trajektéridm objektov porovna-
nim s predikciami ziskanych v predchadzajicom kroku, pripadne vytvorit nové trajektorie
pre nové objekty v scéne.

Sledovacie algoritmy je mozné okrem ziskania samotnej trajektorie a jej naslednej ana-
Iyzy vyuzit aj na urychlenie celkového spracovania video zdznamu. Vypocetne narocna
detekcia objektov sa v takom pripade aplikuje iba na kazdu n-td snimku videa alebo iba
na zaciatku videa. Vo zvysnych snimkach je poloha objektu ziskanéd napriklad predikciou
trajektorie, pripadne inym, efektivnejsim algoritmom, ktory sa snazi lokalizovat posunuty
objekt v Casti obrazu na zdklade podobnosti vybranych vizualnych priznakov. Ako priklad
takého sledovacieho algoritmu je mozné uviest systém GOTURN [15].

2.5.1 SORT

SORT (Simple Online and Realtime Tracking) [2] je prikladom online sledovacieho algoritmu
viacerych objektov (MOT) navrhnutym predovsetkym pre pouzitie v aplikdcidch beziacich
v redlnom cCase. Online sledovaci algoritmus ma za tlohu zostavit trajektorie pohybujtcich
sa objektov asociovanim ich detekcii ziskanych zo stcasného a predchadzajicich snimkov.
Algoritmus SORT cieli na ¢o najvyssiu efektivitu spracovania, preto vyuziva oproti inym
state of the art algoritmom vyrazne jednoduchsie techniky. Pre vypocet predikcie pohybu
a asociovanie detekeif do trajektorif vyuziva iba poziciu ohrani¢ujticeho obdiznika (bounding
bozx) objektu a jeho velkost, na rozdiel od ostatnych algoritmov, ktoré vyuzivaju napriklad aj
vizualne vlastnosti objektov. SORT je taktiez menej robustny voc¢i chybam detekcie, neriesi
komplikované hrani¢né situacie akymi s zakrytie objektov a pod. Samotny detektor preto
vyrazne vplyva na celkovi tspesnost sledovania objektov.

Pre aproximéciu zmeny polohy objektov medzi snimkami sa vyuziva tzv. konstantny
linedrny model rychlosti, ktory je nezavisly od ostatnych sledovanych objektoch a pohybe
kamery. Aktudlny stav trajektérie je reprezentovany ako:

X = [u,v,s,r,u,b,S}T,
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kde u a v oznacuju stradnice stredu objektu, s reprezentuje plochu a r pomer stran ohrani-
¢ujuceho obdlznika. V pripade, Ze nejaké detekcia je priradend k trajektoérii, aktudlny stav
trajektorie sa aktualizuje pomocou tohto detegovaného obdlznika, kde rychlostné kompo-
nenty su optimalne vyriesené pomocou Kalmanového filtra. Naopak, pri chybajtcej detekcii
je stav predikovany iba pomocou linedrneho rychlostného modelu. Tento model je vsak prilis
jednoduchy prediktor pre zachytenie komplikovanych trajektérii.

K asociovaniu novych detekcii do trajektérii sa vyuzivaji predikované sturadnice ohra-
nicujacich obdlznikov existujicich trajektoérii v aktualnej snimke. Zostavi sa tzv. cenova
matica (assignment cost matriz) medzi detegovanymi a predikovanymi obdlznikmi, v kto-
rej st hodnoty urcené ako pomer prieniku a zjednotenia (IoU - Intersection over Union).
Matica je nésledne vyrieSend pomocou tzv. Madarského (Hungarian) algoritmu [2].

Detekcie, ktoré neboli priradené k ziadnej trajektorii st pouzité pre inicializovanie no-
vych trajektérii. Nova trajektoria je vsak potvrdend az v pripade naakumulovania dostatoc-
ného poc¢tu detekcii, kvoli eliminovaniu zbyto¢ného sledovania tzv. falosnych detekeii (false
positives). Trajektorie st ukoncené v pripade chybajicich detekcii po dobu Tj,s snimok.
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Kapitola 3

Data

Spolo¢nost CamVision s.r.o. poskytla pre ucely tejto prace celkovo 10 anotovanych video
zaznamov futbalovych stretnuti z réznych stadiénov. Informacie o poskytnutych videach je
znazornené v tabulke 3.1. Celkovo videa obsahuji 142 minit anotovanej hry. Stretnutie je
zaznamenané pomocou dvojice kamier vo vysokom rozliseni, kde kazda kamera zazname-
nava jednu polovicu ihriska. Zaznam jednej kamery je navyse rozdeleny na mensie casti,
typicky v dizke piatich mintt hry, predovsetkym kvoli znizeniu paméatovych narokov pri
spracovavani videi. Ukazka dvojice zaberov na celt hraciu plochy je mozné vidiet na ob-
razku 3.1.

Néazov  Trvanie  Roazlisenie Pocet anotacii Pocet extrahovanych
zdznamu  (min) snimky (lava/prava kamera) anotacii
V1 3 4000 x 3000 135: 147 282
T2 25 3840 x 2160 1208 : 1457 1333
V3 19 4000 x 3000 2617 : 3104 797
V4 24 4000 x 3000 3181 : 3915 907
Th 12 4000 x 3000 2719 : 4044 2029
T6 10 4000 x 3000 458 : 980 1438
T7 8 4000 x 3000 1083 : 978 1443
T8 19 4000 x 3000 2934 : 5405 2085
T9 12 3840 x 2160 3706 : 2198 1772
T10 10 4000 x 3000 837 : 890 1382

Tabulka 3.1: Sumarizacia poskytnutych video zdznamov a anotécii poloh hracej lopty. Jed-
notlivé vided st nahravané za odlisnych svetelnych podmienok a réznych stadidénoch.

3.1 Analyza poskytnutych video zaznamov

V datovej sade sa okrem samotnych video zdznamov nachidzaji anota¢né sibory. V nich
je zaznamenand presna poloha lopty vo vybranej snimke videa. Okrem samotnej polohy je
zaznamenand jej velkost, rychlost pohybu a prejdend vzdialenost. V kazdej snimke videa
je zaznamenand vzdy prave jedna futbalova lopta, teda ta, ktora je aktualne v hre. Lopty
za hranicou hracej plochy st ignorované. Pozicia lopty sa zaznamenéva iba pocas aktivnej
hry a iba v pripadoch, ked je viditelnd. Ostatné situacie kedy je hra prerusend, pripadne
loptu drzi hrac¢ alebo je viditelna iba ¢iastoéne, si ignorované. Priklady anotovanych 16pt
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je mozné vidiet na obrazkoch 3.3, kde st zobrazené rdzne situacie, predovsetkym rozna
velkost anotovanej lopty a zhorsené vizualne podmienky spésobené napriklad rozmazanym
obrazom alebo dymom svetlic.

Samotné anotacie boli vytvorené pomocou interného programu vyvinutého spolo¢nostou
CamVision. Specifikom tychto anotécif je, Ze nie st anotované vietky za sebou iditice snimky.
Poloha lopty je zaznamenand iba vo vybranych situdcidch, akymi st napriklad kontakt lopty
a hréca, odrazenie lopty od zeme a pod. V pripade letu lopty vzduchom je celkova trajektéria
rozdelena na mensie anotované tseky. Polohu v snimkach medzi jednotlivymi anotdciami
je vsak mozné interpolovat.

Obr. 3.1: Ukédzka dat poskytnutych firmou CamVision s.r.o.. Na zdberoch je mozné vidiet
pohlady z oboch kamier na jednotlivé polovice futbalového ihriska.

Poloha lopty [rz, ry] je merand relativne vo¢i lavému hornému okraju zdznamu kamery v
pixeloch. Jej velkost, merana v pixeloch, je uréend v dvoch rozmeroch ako [rw, rh], oznacu-
jacimi sirku a vysku. Anotécie si ulozené v XML stiboroch zvlast pre lavy a pravy zaznam
hry. St ¢lenené do skupin organizovanych po tzv. udalostiach. Tie reprezentuju casti video
zaznamov, v ktorych je lopta jasne viditelnd, tzn. isek hry, kedy je lopta na pozorovanej
polovici hracej plochy. Kazda udalost pozostava z jednotlivych anotécii lopty, z ktorych
kazda obsahuje niekolko r6znych hodno6t. Pre tcely tejto prace sa vsak pouziva iba 5 pre-
mennych, a to konkrétne Casovd znamka anotécie, stradnice polohy lopty (rz, ry), vyska
(rw) a sirka (rh) lopty.

Analyzovanim poskytnutych dat je mozné pozorovat niektoré vlastnosti anotovanych
objektov, ktoré je mozné dalej vyuzit pri ndvrhu a optimalizacii algoritmu sledovania lopty
v obraze alebo pri samotnom spracovani video zadznamov. Jednou z kltcovych vlastnosti
je velkost hracej lopty, pricom priemerna velkost lopty je 16.65px a najmensSia pozoro-
vand velkost je 8 px. V grafe 3.2 je mozné pozorovat histogram velkosti anotovanych fut-
balovych 16pt. Priemerna rychlost pohybu lopty v anotovanych détach je 425 px/s, resp.
17 px/snimok.

3.2 Priprava trénovacej a validacnej datovej sady

Pre trénovanie konvoluc¢nej neurénovej siete je potrebné vytvorit sadu snimok so zndmou
polohou a velkostou futbalovej lopty. Tieto snimky sa z jednotlivych video zdznamov ex-
trahuja podla Casovej znamky poznacenej v jednotlivych anotdciach. Vybrané snimky maju
rovnaké rozmery, napriklad 512 x 512 pixelov a obsahuji loptu, ktord sa nachadza kdekol-
vek v danej snimke. Anotované siradnice lopty st ulozené vo formate CSV v nasledujiice;j
podobe:
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Obr. 3.2: Histogram velkosti anotovanych futbalovych 16pt v poskytnutej datovej sade
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kde je najprv uvedena cesta k stiboru s vyrezom nasledovana stradnicami ohranic¢ujt-
ceho obdlznika. Stradnice st uréené relativne k lavému hornému okraju vyrezu.

Dostupné vided, zosumarizované v tabulke 3.1, boli rozdelené na trénovacie (T2, T5,
T6, T7, T8, T9, T10) a valida¢né (V1, V3 a V4). Vzhladom v pomerne velkej podobnosti
za sebou iducich anotacii a im odpovedajicim snimkam videa, bola pre vytvorenie datovej
sady pouzita iba podmnozina vsetkych anotovanych snimok. Zbytoc¢ne velké mnozstvo velmi
podobnych ukazok hracej lopty by malo negativny vplyv na velkost datovej sady a dobu tré-
novania modelu siete za pomerne maly prispevok na celkovej tspesnosti detektoru. Napriek
tymto obmedzeniam bolo vybranych celkovo 11482 snimok velkosti 1536 x 1536 px urcenych
pre trénovanie. Pocty extrahovanych anotdcii z jednotlivych videi je zosumarizovany v ta-
bulke 3.1. Vo vécsine pripadov sa hracia lopta nachddza v strede obrazu, predovsetkym pre
jednoduchsiu aplikiciu tzv. augmentacie dat popisanej nizsie.

Pocas trénovania modelu prebieha tzv. augmentacia trénovacich dat. T4 ma za ciel umelo
zvysit variabilitu dat na ktorych sa u¢i model neurénovej siete, vdaka ¢omu sa zvysuje jeho
robustnost a celkova uspesnost. Augmentacia pozostava z troch operacii tzv. ColorJitter,
horizontalne otocenie a ndhodny vyrez obrazu. Vsetky tieto operacie sa uskutocnuju s ur-
¢itou nahodnostou. Najprv sa zvoll ndhodny vyrez trénovacej snimky tak, aby sa v nom
nachadzala celd anotovana lopta. Implicitne ma vyrez velkost 512 x 512 px. Néasledne sa
aplikuje s pravdepodobnostou 50% tzv. horizontélne otocenie obrazu. Nakoniec sa ndhodne
upravia hodnoty jednotlivych farebnych kanalov, pripadne jas snimky v tzv. operécii Co-
lorJitter.
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Pre validaciu modelu siete pocas trénovania bolo vytvorenych celkovo 1986 snimok vel-
kosti 768 x 768 px. V tychto snimkach je vSak poloha lopty uréend nahodne. Na rozdiel od
trénovacich dat, ktoré si v kazdej iteracii ucenia modelu vyssie popisanym spésobom mo-
difikované, sa valida¢né data neupravuju kvoli moznosti presne merat zlepsenie tispesnosti
detekcie medzi jednotlivymi epochami trénovania neurénovej siete.

Okrem tychto dvoch datovych sad vyuzitych pocas trénovania sieti boli ru¢ne vyselekto-
vané kratsie iseky anotovanych video zdznamov urcené pre validaciu systému na sledovanie
lopty. Bolo vybranych celkovo 11 zdznamov, v dizke od 20 do 100 sekind, pri¢om anoto-
vané lopta je viditelnd pocas celej doby videi. Zaznamy zachytavaji bezné prihravky lopty,
rohové kopy a autové vhadzovanie, vykop lopty brankiarom alebo gélovu situdciu.
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Obr. 3.3: Priklady anotovanych futbalovych 16pt v réznych velkostiach a situaciach. Po-
loha lopty je znazornend zltou kruznicou, pricom celé cislo nad nou reprezentuje velkost
anotovaného objektu v pixeloch.
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Kapitola 4

Navrh systému

Systém pre sledovanie lopty v Sportovych videiach mé za ciel analyzovat panoramaticky
zaznam celej hracej plochy. V kazdej snimke videa musi detegovat a lokalizovat hraciu loptu
a nasledne sledovaft jej pohyb. Je potrebné spracovavat az dve videa vo vysokom 4K rozliseni,
idedlne v redlnom case. Vzhladom k priemernej velkosti anotovanej lopty v datovej sade, vid
podkapitolu 3.1, algoritmus musi byt schopny detegovat velmi malé objekty, tzn. v priemere
mensie ako 32 px. Predovsetkym kvdli tymto vlastnostiam nie je mozné zefektivnif vypocet
vyraznym zmensSenim rozliSenia vstupnych videi. Navrhnuty algoritmus musi preto rychlo a
¢o najpresnejsie lokalizovat mald, rychlo sa pohybujicu hraciu loptu vo vysokom rozliseni.
Na zaklade pozorovani samotnej kvality video zdznamov je nutné, aby bol systém schopny
potlacit negativny vplyv rozmazania obrazu, predovsetkym v okrajovych castiach zaberov,
alebo sp6sobeny rychlym pohybom samotnej lopty.

4.1 Struktira systému pre sledovanie lopty

Systém pre sledovanie lopty v Sportovych video zdznamov je mozné rozdelit do niekolkych
samostatnych casti. Prvou casfou je nacitanie a predspracovanie vstupov, nasledované sa-
motnou detekciou objektov pomocou konvoluénej neurénovej siete a asociaciou detekcii do
trajektorii. Nakoniec sa vyberie jedna vysledna trajektéria, uréujica aktualnu polohu hracej
lopty v panoramatickej snimke hracej plochy.

Spracovanie vstupnych video zaznamov

Na vstupe sa ocakavaju dve statické video zdznamy, nahravané dvoma fixnymi kamerami,
z ktorych kazda nahrava polovicu hracej plochy. Ich zlozenim méa vzniknat panoramaticky
pohlad na celii hraciu plochu. Okrem toho sa na vstupe oc¢akavaju kalibra¢né sibory, vhodné
pre spatni transforméciu obrazu sposobent distorciou sosoviek jednotlivych kamier. Dalsou
poziadavkou na vstupné vided je rovnaka frekvencia snimok a rovnaké rozlisenie obrazu,
predovsetkym kvoli eliminéacii nadbytocéného spracovania. Druhym vstupom systému je na-
trénovand detekénd siet. Ta je pouzitd pre samotnu detekciu lopty vo video zdzname.

Detekcia a sledovanie objektov

Vzhladom k tomu, Ze systém mé spracovavat vided plne automaticky, sledovanie objektov
musi byt preto riadené samotnym detektorom objektov (tracking by detection). Princip toho
typu sledovania je popisany v kapitole 2. Navrhnuty spésob spracovania vstupnych video
zaznamov je preto mozné rozdelit do nasledujicich krokov:
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e Predspracovanie vstupnych snimok - Jednotlivé snimky video zdznamov je nutné
transformovat a upravit do vhodného formatu pre spracovanie detektorom zaloZenom
na hlbokej konvolu¢nej neurénovej sieti.

e Detekcia objektov - V kazdej snimke videa je potrebné detegovat vsetky objekty,
v tomto pripade hracie lopty. Vzhladom v vlastnostiam datovej sady predstavenej
v kapitole 3 je potrebné, aby detektor dokézal spracovat ¢o najrychlejsie snimky vo
vysokom rozliSeni (velkosti az 4K) a v nich ¢o najpresnejsie detegovat predovsetkym
velmi malé objekty (mensie ako 32 px).

e Sledovanie objektov - Detegovanym objektom je potrebné priradif jedine¢ny iden-
tifikator, teda priradit detekcie do jednotlivych trajektorii vyuzitim algoritmov popi-
sanych v podkapitole 2.5.

e Vyber vyslednej predikcie polohy lopty - Ocakavanym vystupom je vzdy prave
jedna lopta, preto je potrebné samotné trajektérie uréitym spésobom ohodnotit a vy-
brat najvhodnejsieho kandidata z aktivnych trajektérii. Ten zaroven urci polohu sle-
dovanej lopty v aktualnej snimke video zdznamu.

Postprocessing

Vystupom systému je poloha lopty v kazdej snimke panoramatického video zadznamu Spor-
tového stretnutia. Tento vystup je nakoniec mozné ulozit do stboru s ¢asovou znamkou
konkrétnej snimky, pripadne vizualizovat graficky v samotnom videu.

4.2 Detekcia objektov

Spomenuté detektory nedokazu spracovavat vstupny obraz vo vysokom rozliSeni (viac ako
2000 px) v redlnom case. Je preto potrebné navrhnit efektivnejsiu architektiru zamerana
predovsetkym na detekciu objektov velkosti typicky od 8 px do 40 px, vid histogram velkosti
anotovanych 16pt 3.2. V ramci tejto prace bola preto upravend architektira typu RetinaNet
odstranenim nadbytoc¢nych vypoctov, ipravou zakladnej siete generujicej aktivacné mapy
a zjednodusenim klasifika¢nych a regresnych podsieti.

RetinaNet so zdkladnou sietou typu FPN-ResNet50 popisana v podkapitole 2.4.1 do-
kéze spracovavat RGB obraz velkosti 2048 x 2048 px za priblizne 849.13 ms. Z vystupného
tenzoru rozmerov [785664, 5], teda 785664 predikcii rozmiestnenych podla tzv. anchor bo-
zov (pri detekcii jedného objektu) je potrebné dekédovat findlne predikcie detegovanych
objektov podla preddefinovanych tzv. anchor boxov. Toto spracovanie trva dalsich priblizne
14.53 ms. Téato siet deteguje ohranicujice obdiiniky objektov vo velkostiach 32 px az 512 px
v deviatich réznych pomeroch stran. Z analyzy dat v podkapitole 3.1 je zrejmé, ze staci de-
tegovat iba Stvorcové objekty do 64 px. Odstranenim vrstiev P5, P6 a P7 a teda pouzivanim
iba dvoch aktivaénym map z vrstiev P3 a P4 pre regresiu a klasifikdciu objektov a zaroven
upravou tzv. anchor boxov iba na stvorce velkosti 32 x 32 a 64 x 64 je mozné zrychlit vypocet
siete o priblizne 29.97 ms a zredukovat vystupny tenzor na rozmery [81920, 5] ¢im sa usetri
pri dekddovani dalsich priblizne 9 ms.

4.2.1 ResNet-18

Zmenou pomerne robustnej zakladnej siete typu ResNet-50 na jednoduchsiu ResNet-18 je
mozné vypocet siete urychlit na 456.95 ms. Podrobnou analyzou doby spracovania jednotli-
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vych vrstiev bolo zistené, ze vrstvy patriace tzv. regresnym a klasifikacnym podsietam, po-
pisanym v podkapitole 2.4.2 zaberaji zna¢nu ¢ast celkovej doby vypocétu. Redukciou poctu
kandlov z 256 na 32 v kazdej konvolucnej vrstve tychto podsieti je mozné dosiahnut dalsie
vyrazné zrychlenie. Tato varianta oznacovand ako LH-ResNet18 (LightHead RetinaNet-
ResNet18) dosahuje rychlost spracovania 160.97 ms.

Navrhnuty model je mozné vidief v schéme 4.1, pricom jednotlivé vrstvy zakladnej
siete ResNet-18 si podrobne popisané v tabulke 4.1. Zakladné siet je napojené na zvysok
FPN struktiary obdobne, ako je tomu v povodnej verzii modelu RetinaNet, teda pomocou
tzv. latentnych 1 x 1 kovnoltcii a 3 x 3 konvoltcii produkujicich findlne aktivaéné mapy.
Klasifika¢né a regresné podsiete sa skladaji zo styroch konvolu¢nych vrstiev s jadrom 3 x
3 x 32.
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Obr. 4.1: Detailnd struktira navrhnutého modelu LH-ResNet18.

4.2.2 MobileNetV2

Medzi dalsie moznosti zefektivnenia vypoctu povodnej siete patri vyuzitie architekttar typu
MobileNet, pripadne ShuffleNet, vid podkapitoly 2.2.2 a 2.2.3. Tieto klasifikacné siete je
mozné pouzit pre extrakciu priznakov v zdkladnej sieti vymenou za pévodné ResNet vrstvy.
V prvom pripade boli nahradené bloky C1 az C5 prvymi 14 vrstvami architektiry Mobile-
NetV2, ktoré s usporiadané do Styroch skupin C1 az C4, na ktoré je napojeny pomocou
latentnych vrstiev zvysok tzv. FPN struktary. Detail navrhnutého modelu je mozné vidiet
v schéme 4.2. Podrobny popis zakladnej siete je popisany v tabulke 4.2.

Aj v tomto pripade boli navrhnuté varianty s pdvodnym poc¢tom kanalov v regresnych a
klasifikacnych podsietach, ako aj ich odlah¢ené varianty, oznacené prefixom LH (LightHead)
obsahujtce po 32 kandlov v ich konvoluénych vrstviach. Vyhodou pouzitia MobileNet siete
je moznost parametrizovat pocet kanalov jednotlivych vrstiev zakladnej siete pomocou pa-
rametru width_multiplier, ¢im sa d& vyrazne zredukovat pocet potrebnych parametrov
siete a teda aj pocet potrebnych operacii. Tato redukcia vsak prinesie znizenie presnosti
detekcie.
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Vrstva # iteracii Velkost jadra # filtrov Stride

C1 (convl) 1 TX7 X3 64 2
C1 (maxPool) 1 3x3 1 2
c: > Slaxe e

3 2 33><X33>Z<16248 g: 2{1

o a prmomo

s > auaxan  sm

Tabulka 4.1: Detailne popisané vrstvy zdkladnej siete typu ResNet-18 naznacenej
v schéme 4.1. Kazd4 vrstva je nasledovana tzv. batch normalizaciou a aktiva¢nou funkciou
ReLU. Hodnota 2/1 znamend pouzitie Stride = 2 v prvej iteracii, v nasledujicich je pou-
zita hodnota 1. Navyse vo vrstvach C2 az Cb je pouzité reziduilne spojenie pomocou 1 x 1
konvolucie.

Zakladny variant, oznaceny ako RetinaNet-MobileNet dokaze spracovavat vstup velkosti
2048 x 2048 px v priemere za 487.47 ms. Obsahuje 3, resp. 2 krat menej parametrov oproti
sieti RetinaNet-50, resp. RetinaNet-18. Odlah¢end verzia, tzv. LH-MobileNet v priemere
spracuje tento vstup za 174.54ms a mé priblizne 15 krat menej parametrov oproti plnej
verzii. Pouzitim parametru width_multiplier s hodnotu 0.25 je mozné vstupny obraz spra-
covat za 357.71 ms v pripade varianty RetinaNet-MobileNet-0.25. Pouzitim LH-MobileNet-
0.25 je tento vstup spracovany v priemere za 68.55 ms.

Okrem toho bola navrhnuté tzv. FD-RetinaNet-MobileNet inspirovana FD-MobileNet [23],
ktord v prvych konvolucnych vrstvach rychlejsie znizi rozliSenie aktivaé¢nych map a tym
vyrazne redukuje mnozstvo parametrov v nasledujicich vrstvach siete. Jej LightHead va-
rianta s parametrom width_multiplier = (.25 dosahuje rychlost spracovania snimky
2048 x 2048 px za 32.89 ms.
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|
1 1 2X N ! 1
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1 0.5x 1 3 as. + Reg. N |
| I P3 3x podsiet -
| I
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| 0.5x I
| |
I |
| C1 |
|

Obr. 4.2: Detailné struktiara navrhnutého modelu LH-MobileNet.
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Vrstva # iterdcii Velkost jadra # filtrov Stride Faktor expanzie

C1 1 3x3x3 32 2 -
2 1 InvResidual 16 1 1
2 InvResidual 24 2/1 6
C3 3 InvResidual 32 2/1 6
C4 4 InvResidual 64 2/1 6
3 InvResidual 96 1 6

Tabulka 4.2: Detailne popisané vrstvy zékladnej siete typu MobileNet naznacenej
v schéme 4.2. Kazda vrstva je nasledovana tzv. batch normaliziciou a aktivac¢nou fun-
kciou ReLU6. Hodnota 2/1 znamend pouzitie Stride = 2 v prvej vrstve, v nasledujicich je
pouzitd hodnota 1. Zakladny blok, tzv. invertovany rezidudl je navrhnuty podla povodnej
implementdacie v [28].

4.2.3 ShuffleNetV?2

V pripade pouzitia architektiry ShuffieNetV2 st vrstvy C1 az C5 povodnej zékladnej siete
nahradené prvymi 17 vrstvami modelu ShuffleNet V2, podrobne popisané v tabulke 4.3. Zo-
skupené do styroch blokov je ich vystup pomocou latentnych vrstiev naviazany na zvysok
architekttury. Detail navrhnutého modelu je mozné vidiet v schéme 4.3. K tomuto mo-
delu boli taktiez navrhnuté varianty s odlahéenymi podsiefami detektoru ako aj reduko-
vané zakladné siete pomocou parametru width_multiplier. Model RetinaNet-ShuffleNet
spracovava vstup velkosti 2048 x 2048 px za priblizne 375.75ms, jeho odlahéeny variant
oznaceny ako LH-ShuffleNet dosahuje rychlosti 81.33 ms a v pripade nastavenia parametru
width_multiplier na polovicu je tato rychlost redukovanad az na 48.31 ms. Sthrnné po-
rovnanie poc¢tu parametrov, rychlosti spracovania a velkosti vSetkych navrhnutych sieti je
mozné vidiet v tabulke 4.4
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Obr. 4.3: Detailnd struktira navrhnutého modelu LH-ShuffleNet.
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Vrstva # iteracii Velkost jadra # filtrov  Stride

C1 (convl) 1 3x3x3 24 2
C1 (maxPool 1 3x3 24 2
C2 4 InvResidual 116 2/1
C3 8 InvResidual 232 2/1
C4 4 InvResidual 464 2/1

Tabulka 4.3: Detailne popisané vrstvy =zakladnej siete typu ShuffleNet naznacenej
v schéme 4.3. Kazda vrstva je nasledovand tzv. batch normalizaciou a aktivacnou fun-
kciou ReLU. Hodnota 2/1 znamené pouzitie Stride = 2 v prvej vrstve, v nasledujicich je
pouzitd hodnota 1. Zakladny blok, tzv. invertovany rezidudl je navrhnuty podla pévodnej
implementacie v [22].

4.3 Sledovanie objektov

Tento krok je zodpovedny za priradenie identifikdtoru detegovanym objektom v jednotlivych
snimkach vyuzitim modifikovaného algoritmu SORT popisaného v podkapitole 2.5.1.

o Aktualizacia trajektoérii - V kazdom kroku je aktualizovany zoznam aktivnych
trajektorii. Pocas aktualizicie je pre kazdu trajektériu predikovana nova poloha sle-
dovaného objektu na zaklade jeho doterajsieho pohybu.

e Asociacia detekcii do trajektorii - Detegované objekty su priradené do trajektorii
na zaklade koreldcie s predikovanymi polohami v predchadzajicom kroku. Prediko-
vané polohy st upravené podla skutocnych detekcii.

Na rozdiel od originalnej implementécie algoritmu SORT, je povodna metrika urcu-
juca hodnotu korelacie IoU (Intersection over Union) nahradend euklidovskou vzdia-
lenostou stredov ohranic¢ujtcich obdlznikov objektov. Tato zmena vyplyva predov-
Setkym z analyzy trénovacich dat, konkrétne z priemernej velkosti anotovanej lopty
a rychlosti jej pohybu medzi jednotlivymi snimkami, vid 3.1.

e Inicializacia novych trajektorii - Detegované objekty, ktoré neboli asociované so
ziadnou aktivnou trajektoriou, reprezentuji novy objekt v scéne. Pre vsetky takéto
objekty st inicializované nové trajektorie. Trajektoria je vSak potvrdend az po urcitom
pocte asociovanych detekcii v nasledujicich snimkach.

e Odstranenie neaktivnych trajektérii - V pripade, ze k aktivnej trajektérii nie
je v danej snimke priradend ziadna detekcia, je dekrementovany ¢éitac¢ TTL (time to
live). Polohu sledovaného objektu je v tomto pripade urcena iba pomocou predikcie
ziskanej v prvom kroku. V pripade, ze ¢ita¢ TTL dosiahne zapornych ¢isel, trajektoria
je vyradend zo zoznamu aktivnych trajektorii.

Niektoré vlastnosti sledovacieho algoritmu, akymi si napriklad hodnota citaca TTL
(time to live), pocet potvrdeni trajektorie, prah vzdialenosti detekeii a predikeii a iné je
vhodné nastavovat parametricky a vyhodnotif ich vplyv na vysledni tspesnost detekcie.
Rovnako je potrebné vyhodnotit vplyv periédy spracovavania detektoru, teda pripady v kto-
rych su detekcie dostupné iba kazdu n-ta snimku, kedy je predpoklad urychlenia celkového
spracovania video zaznamov, avsak za cenu nizsej uspesnosti.
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Velkost Velkost Cas

[ . Pocet i
Nazov siete parametrov modelu spracovania
parametrov (MB) (GB) (ms)
ResNet50 35.66M 136.04 6.1 819.17
ResNet18 22.64M 86.37 8.28 456.96
MobileNet 11.22M 42.8 14.75 467.47
MobileNet-0.25 10.7M 40.81 6.99 357.71
FD-MobileNet 11.23M 42.83 6.5 351.14
FD-MobileNet-0.25 10.7M 40.82 4.13 320.25
ShuffleNet 12.22M 46.61 6.9 375.75
ShuffleNet-0.5 11.46M 43.73 4.99 339.36
LH-ResNet50 23.8M 90.8 8.99 513.92
LH-ResNet18 11.38M 43.43 5.7 160.97
LH-MobileNet 0.72M 2.73 12.19 174.54
LH-MobileNet-0.25 0.22M 0.82 4.43 68.55
LH-FD-MobileNet 0.72M 2.73 3.93 61.70
LH-FD-MobileNet-0.25 0.22M 0.82 1.56 32.9
LH-ShuffleNet 0.98M 3.74 4.33 81.34
LH-ShuffleNet-0.5 0.33M 1.27 2.41 48.31

Tabulka 4.4: Sumarizacia parametrov navrhnutych sieti pri spracovavani troj-kanalového
tenzoru velkosti 2048 x 2048 px. VSetky modely maju struktiru zalozent na FPN a dvoch
podsietach, pre skratenie oznacenia je vSak uvedeny iba typ zakladnej siete. Oznacenie
LH (LightHead) pred nédzvom modelu oznacuje variantu s odlahéenymi podsietami pre
klasifikaciu a regresiu kandidatnych objektov. Hodnoty boli merané na prenosnom pocitaci
s procesorom Intel Core i7 s frekvenciou 2.8Ghz grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX
1050Ti, Python3.6 s kniznicou Pytorch 1.0.1 a CUDA 9.1

4.3.1 Sledovanie objektov detegovanych vo vyrezoch obrazu

V pripade tspesnej detekcie je na zdklade analyzy datovej sady mozné predpokladat, ze
v nasledujicej snimke pohybujici objekt zmeni svoju polohu iba do urcitej maximalnej
vzdialenosti. Pre detekciu tohto objektu nie je preto nutné opét spracovavat celti snimku,
ale pouzit iba vyrez obrazu urceny polohou predchidzajicej detekcie, pripadne prediko-
vanou hodnotou trajektérie. Tymto spésobom by teda malo byt mozné ¢iastocne urychlit
celkovy vypocet. Problém vsak v tomto pripade sposobia nedetegované objekty, akymi st
napriklad objekty v zakryte, ku ktorym v nasledujiicich snimkach bude chybat odpoveda-
juci vyrez obrazu a preto ani v tychto snimkach nebudi detegované ¢o povedie az k zlyhaniu
sledovacieho algoritmu. Detekcie ziskané z celych vstupnych snimok videi je preto potrebné
pocitat s urcitou periédou a v ostatnych snimkach pouzivat pre detekciou objektov vyssie
popisané mensie vyrezy obrazu urcené na zaklade predchadzajucich detekcii.

4.3.2 Ohodnotenie trajektorii

Vzhladom k detekcii viacerych kandidatnych objektov a zostrojeniu ich trajektérii pohybu
je potrebné tieto trajektorie ohodnotit, aby mohla byt jednoducho vybrana prave jedna
najvyssie hodnotend trajektéria, urc¢ujuca polohu lopty vo video zazname. Ohodnotenie
musi brat do uvahy jednak istotu predikcie samotnej detekénej siete, ale aj samotny po-
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hyb sledovaného objektu. Pocas hry sa predpokladd, ze hracia lopta sa bude vac¢sinu ¢asu

pohybovat réznou rychlostou a ndhle menit smer pohybu. Naopak, u pripadnych chybnych

detekcii, alebo 16pt nachadzajicich sa mimo hracej plochy je skor predpoklad, ze sa bude

jednat o statické objekty, preto je ziadice takéto trajektorie ohodnotit nizsim skore.
Vysledné ohodnotenie trajektorie sa urcéi ako

B Zfio si\ " Zf\ial (i — 2i11)? + (i — Yit1)? i1
o= ~ * 1 (4.1)

kde N je celkovy pocet asociovanych detekcii, s je hodnota istoty detekcie i, x a y re-
prezentuji stradnice stredu objektu a M oznacuje celkovt dizku trajektérie, teda sucet
predikovanych a asociovanych poléh objektu. Vysledné ohodnotenie trajektérie teda kom-
binuje priemerné skore asociovanych detekcii objektov a priemernt prejdent vzdialenost.
Umocnenim priemerného skore detekcii sa znizi vplyv menej istych pohybujicich sa detek-
cii objektov na tkor nepohybujiceho sa objektu, ktory ma vyrazne vyssiu hodnotu istoty

.....
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Kapitola 5

Implementacia systému na
sledovanie lopty

5.1 Pouzité technolégie

Pre implementaciu systému pre detekciu futbalovej lopty v obraze bol zvoleny jazyk pyt-
hon vo verzii 3.6 s vyuzitim kniznice PyTorch 1.0.1'. PyTorch je volne dostupné kniznica
navrhnutd pre hlboké ucenie s vyuzitim vypocetnej sily grafickych procesorov. Poskytuje
vysoko abstraktné rozhranie pre efektivnu implementéciu algoritmov na GPU, operdciami
nad n-rozmernymi maticami, jednoduchu pracu s datasetom, umoznuje stiahnutie natréno-
vanych modelov sieti z tzv. model zoo a mnozstvo dalsich veci. PocCas trénovania siete boli
vyuzité dalsie doplnky, predovsetkym Ignite a Visdom. Ignite’ je nadstavba nad kniZnicou
PyTorch poskytujuca efektivnu implementéciu trénovacieho cyklu, metrik, logovania alebo
napriklad ukladania kontrolnjch bodov modelu pocas trénovania. Visdom? je nastroj, ktory
poskytuje jednoducht vizualizaciu a export dat alebo statistik trénovania v redlnom case.
Pre definovanie a jednoduché instalovanie vsetkych zavislosti bolo vytvorené virtualne pyt-
hon prostredie pomocou spravcu prostredia Conda’. Vsetky zavislosti python skriptov je
preto mozné najst v sibore enviroment.yml. Pre vyuzitie GPU akceleracie vypoctov, musi
byt v systéme dostupné platforma CUDA toolkit® verzie 9.1.

Ako sucast prace bol vyvinuty aj C++ projekt pod Visual Studio 15 2017 Win64. Pre
preklad bol pouzity nastroj cmake. Pre pracu s videom a vizualizéciu vysledkov sledovania
lopty bola pouzitd kniznica OpenC'V 3.4.1. Pre akceleraciu vypoc¢tu neurénovych sieti na
GPU bolo vyuzité PyTorch C++ API, konkrétne jeho binarna distribiicia LibTorch®. Tato
distribtcia zaobaluje kniznicu ATen — pre tenzorové a matematické operacie, TorchScript
rozhranie — pre TorchScript JIT prekladac a interpret, C++ Frontend podobny python
rozhraniu a dalsie rozsirenia. Pre implementéciu viac vlaknovej aplikacie sa vyuzila kniznica
TBB (Threading Building Blocks)".

'https://pytorch.org/
*https://github.com/pytorch/ignite
®https://github.com/facebookresearch/visdom
“https://conda.io
Shttps://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
Shttps://pytorch.org/cppdocs/
"https://www.threadingbuildingblocks.org/
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5.2 Struktara rieSenia

Vysledna praca pozostava z niekolkych python skriptov uréenych pre trénovanie, vyhod-
notenie a testovanie navrhnutého systému a jeho cCasti a zo samostatného C++ projektu
obsahujiceho optimalizovant aplikaciu pre detekciu lopty v Sportovych videdch. Najdole-
zitejSou castou navrhnutého systému je konvolucné neurénova sief zodpovednd za detekciu
lopty v snimke zapasu. V podkapitole 4.2 bolo navrhnutych niekolko variantov detekénych
sieti, z ktorych kazdy bolo potrebné natrénovat na dostupnej datovej sade popisanej v ka-
pitole 3 a nasledne vyhodnotit dspesnost detekcii.

5.2.1 Modely neurénovych sieti

Jednotlivé modely detekénych neurénovych sieti st implementované v samostatnych trie-
dach typu nn.Module. Modul model_utils.py sa stard o vyber a instanciovanie réznych
druhov modelov siete a ich parametrov na zaklade argumentov prikazového riadku. Pre
urychlenie trénovania a lepsiu konvergenciu sa vo vSetkych pripadoch pouzivaju predtréno-
vané vahy zakladnych klasifikaénych sieti na datasete ImageNet. V pripade siete ResNet-50
a ResNet-18 su tieto vahy dostupné priamo v tzv. model zoo kniznice PyTorch. Pri Mobile-
NetV2 a ShuffleNet V2 bolo potrebné najprv transformovat zverejnené vahy natrénovanych
modelov do vhodného formatu, ktory bolo je nasledne mozné jednoducho nacitat v imple-
mentovanych triedach modelov.

Vsetky implementované modely sa skladaji z dvoch oddelenych casti, a to zdkladnej
siete urcenej pre vypocet aktivacnych méap a dvoch podsieti pre klasifikaciu a regresiu boxov.
Struktiru siete je navySe mozné parametrizovat a to bud definovanim pouzitej zékladnej
siete alebo vyberom z dvoch variantov podsieti — Standardnej a tzv. odlahcenej oznacovane;j
ako LightHead. Zakladna siet typu MobileNet, resp. ShuffleNet je navyse parametrizovatelna
argumentom width-multiplier s moznymi hodnotami 1.0, 0.5, 0.25, resp. 1.0, 0.5.

5.2.2 Naditanie trénovacich dat

Vzhladom k velkému mnozstvu trénovacich dat nie je mozné tieto data nacitat naraz kvoli
obmedzenému mnozstvu dostupnej operacnej paméte. Kniznica PyTorch vsak poskytuje
triedu DatalLoader, ktora implementuje tzv. generdtor, vdaka ktorému je mozné nacitavat
jednotlivé data z celého datasetu postupne. Nacitanie vlastného datasetu je implementované
v podtriede typu Dataset, ktord je zodpovednd za nacitavanie jednotlivych snimok a im
priradenym anotaciadm polohy lopty. Velkost anotovanych 16pt je pred dalsim spracovanim
upravena na minimélnu velkost 32 px, ¢o je dané strukttrou siete a velkostou navrhnutych
tzv. anchor boxov. Snimky a ich anotacie sa dalej augmentuji podla pravidiel popisanych
v podkapitole 3.2 a transformujti na objekty typu tenzor, ktoré umoznuju efektivny vypo-
cet na grafickej karte. Navyse, kvoli pouzitiu predtrénovanych modelov sieti, bolo potrebné
jednotlivé snimky normalizovat hodnotami priemeru a standardnej odchylky datasetu Ima-
geNet.

Samotné trénovanie prebieha po tzv. skupindch (z angl. batch), ktorych velkost je para-
metrizovatelna. Typické hodnoty st od 12 az do 48 snimok v skupine, v zavislosti na velkosti
dostupnej pamaéti grafickej karty. V kazdej skupine je potrebné zarovnat snimky na rovnaké
rozmery a zakédovat anotované ohrani¢ujtice obdlzniky (z angl. bounding box) podla tzv.
anchor borov. Okrem toho tato trieda datasetu implementuje zamiesanie poloziek datasetu.
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5.2.3 Trénovanie siete

Trénovanie modelu neurénovej siete spociva v iterativnom prechode trénovacou sadou sni-
mok s anotovanymi polohami hracej lopty. Tento trénovaci cyklus bol implementovany vy-
uzitim vyssie spomenutej kniznice Ignite. Okrem toho, tato kniznica umoznuje odchytenie
vyznamnych udalosti pocas trénovania modelu, akymi st napriklad ukoncenie iteracie ¢i
epochy a pod. Na tieto udalosti bolo naviazané logovanie, vizualizovanie Statistik, valido-
vanie a ukladanie natrénovaného modelu. Princip trénovacieho cyklu je strucne popisany
v podkapitole 2.1.

Ako chyba klasifikdcie tzv. anchor boxov pocas trénovania modelu bola pouZitd chybova
funkcia FocalLoss blizsie popisand v podkapitole 2.4.3. Chybu predikcie stradnic ohrani-
¢ujtcich obdlZnikov objektov je uréend funkciou SmoothL1Loss. Stcet tychto dvoch chyb
udava celkovi chybu predikcie modelu, podla ktorej sa nasledne upravuji hodnoty para-
metrov s vyuzitim optimalizatoru Adam. Jednotlivé premenné trénovania, akymi st miera
ucenia, pocet epoch a velkost skupiny dat (batch size) st parametrizovatelné.

Na konci kazdej epochy sa vyhodnoti celkovéd chyba a tispesnost detekcie natrénovaného
modelu na validacnej datovej sade, vid rozdelenie dat v kapitole 3. Okrem toho sa ulozi
natrénovany model, optimalizdtor a stav trénovania. Takto uloZeny natrénovany model
neurénovej siete je mozné nasledne jednoducho nacitat v detektore lopty vo videu, pripadne
pouzit pre dotrénovanie na dalsich datach.

5.2.4 Sledovaci algoritmus

Pre sledovanie detegovanych objektov boli implementované dve varianty v samostatnych
triedach, popisane v podkapitole 4.3. Kazd4 trieda je zodpovedna pre ziskanie predikci zo
snimok a nasledne vyuzitim algoritmu SORT st ziskané jednotlivé trajektorie pohybuju-
cich sa objektov. Pre implementaciu Kalmanovho filtra a tzv. Madarského algoritmu boli
pouzité kniznice filterpy, resp. sklearn.utils.linear _assignment. Samotna implementécia
algoritmu SORT je zalozena na povodnom zverejnenom rieseni °.

Pomocou parametru period je mozné urychlit vypocet, pricom periéda ¢ znamend, ze
pre ziskanie detekcii je pouzity iba kazda i-ta4 snimka. Parametre max_age a min_hits st
implicitne nastavené na hodnoty 10, resp. 3. Prah minimalnej vzdialenosti pre asocidciu

detekcii bol zvoleny na hodnotu 90 px.

5.2.5 Evaluéacia

Pre potreby vyhodnotenia systému a jeho casti bolo naimplementovanych niekolko skrip-
tov. Video zaznamy pouzité pre vyhodnotenie st zaznacené v stibore, kde je ulozend cesta
video zdznamu, odpovedajicemu anotacnému suboru, zaciatku a konca evaluacie a Special-
neho ofsetu zaciatku videa voéi odpovedajicim anotdcidm. Vzhladom k tomu, ze detekcia
objektov vo videach s vysokym rozliSenim je pomerne ¢asovo naroc¢na operacia, rychlost
spracovania je tiez vyrazne ovplyvnend testovanou konvolu¢nou sietou, detekcie sa ukla-
daji do stiboru, ktory sa pouziva opakovane pri dalSom vyhodnoteni. Ukladanie detekcii
do suboru je vyhodné pri evaludcii systému s réznym nastavenim jednotlivych parametrov,
pri pouziti rovnakého detektoru. Samotné detekcie su ulozené vo formate CSV.

Pri vyhodnoteni samotného detektoru sa nacitavaji ulozené detekcie a vypocita sa pres-
nost voc¢i ruéne anotovanym polohdm lopty v ich odpovedajtcich snimkach, teda nepouzi-
vaju sa interpolované anotacie pocas vyhodnotenia. Poc¢itané metriky st popisané v podka-

8https://github.com/abewley/sort
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pitole 6.2. Evaluator sledovacieho algoritmu navrhnutého v podkapitole 4.3 rovnako pou-
ziva ulozené detekcie v stibore na zaklade ktorych zostroji a vyhodnoti vysledné trajektoérie.
Opét sa vyhodnocuju iba anotované snimky videi. Skript je okrem toho mozné parametri-
zovat nastavenim tzv. periddy ziskavania detekcii, maximalneho poc¢tu pouzitych detekcii
¢i hodnoty prahu ich skére.

Okrem toho st implementované ekvivalentné skripty pre tzv. online vyhodnotenie, ktoré
ziskavaju detekcie volanim zvolenej detekénej siete. Tymto spésobom je mozné vyhodnotit
variantu sledovacieho algoritmu navrhnutého v podkapitole 4.3.1, ktory sleduje objekty
ziskané vo vyrezoch snimok videi.

5.2.6 Vysledny systém pre detekciu lopty

Vysledny systém na detekciu lopty v zdzname futbalového stretnutia implementovany v ja-
zyku Python postupne spracovava obe vided jednotlivych polovic hracej plochy. V kazdom
kroku najprv konkatenuje oba snimky videi pre vytvorenie celého panoramatického zaberu,
v ktorom sa pomocou vyssie popisaného algoritmu deteguji objekty a zostroja sa odpove-
dajtce trajektorie. Pre kazdy snimok sa aktudlne dostupné trajektorie zoradia podla skére
ur¢eného zo skore detekcii a prejdenej vzdialenosti sledovanych objektov. Z takto zorade-
nych trajektérii sa vyberie najlepsia ohodnotend, na zaklade ktorej sa uréi predikovana
poloha hracej lopty.

5.2.7 Urychlenie spracovania implementaciou v jazyku C++

Vzhladom k tomu, ze jazyk python nie je najvhodnejSou volbou v aplikaciach v ktorych
je kladeny doéraz na rychlost spracovania, bola implementovany efektivnejsi variant vy-
sledného systému v jazyku C++4. Model neurénovej siete implementovany a natrénovany
vyuzitim kniznice PyTorch je potrebné pred pouzitim v C++ projekte exportovat do re-
prezentacie nezavislej na jazyku Python. Pre tento ticel bol vytvoreny skript vyuzivajuci
modul TorchScript, ktory definuje podmnozinu jazyka Python obsahujtcu vsetky vstavané
tenzorové operacie kniznice PyTorch. Pomocou neho sa dany model siete prevedie na tzv.
objekt ScriptModule a serializuje do stiboru. Takto serializovany model natrénovanej siete
je nasledne mozné nacitat a pouzivat pomocou C++ kniznice LibTorch.

V ramci C++ projektu boli naimplementované celkovo dve aplikacie, z ktorych prva je
presnym ekvivalentom vyslednej Python aplikacie popisanej v podkapitole 5.2.6. Analyzou
behu jednotlivych casti programu bola naimplementovand druhd aplikacia, v ktorej bolo
spracovanie rozdelené do samostatnych vldken, ¢o umoznilo lepsie vyuzit dostupné zdroje
a celkovo urychlit cely systém. Uzkym hrdlom viak stéle ostéva asovo najnarocnejsie ziska-
vanie detekcii objektov v obraze. Celkovy ¢as spracovania je preto v pripade spracovavania
kazdej snimky videa definovany ¢asom potrebnym na ziskanie vysledkov siete. V pripade
nastavenia mensej frekvencie spracovania snimok neurénovou sietou, je mozné spracovanie
urychlit, avSak za cenu nizsej presnosti, vid vyhodnotenie v podkapitole 6.3.2.
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Kapitola 6

Testovanie a vyhodnotenie

Testovanie a vyhodnotenie navrhnutého systému prebehlo na datovej sade popisanej v ka-
pitole 3. Vyhodnotenie bolo rozdelené na samostatné vyhodnotenie hlbokych neurénovych
sieti popisanych v podkapitole 4.2 a vyhodnotenie algoritmu sledovania hracej lopty vo
video zazname navrhnutym v podkapitole 4.3. Experimenty boli zamerané na zhodnotenie
vplivu réznych nastaveni jednotlivych parametrov systému a pouzitych detekénych sieti na
uspesnost sledovania a rychlost spracovania snimok vo vyssom rozliseni. Kvoli snahe o ¢o
najrychlejsie spracovania, idedlne spracovanie v realnom case, boli testované iba tzv. rych-
lejsie modely navrhnutych sieti, konkrétne varianty oznacené prefixom LH (LightHead), vid
tabulku 4.4.

6.1 Spobsob trénovania modelov sieti

Navrhnuté neurénové siete boli natrénované na trénovacej datovej sade s vyuzitim tzv.
augmentacii popisanych v podkapitole 3.2. Parametre trénovania boli vo véc¢sine pripadov
nasledovné: pocet epoch bol 40, kedy jedna epocha znaci prechod celou trénovacou sadou,
velkost skupiny (batch size) bol v rozmedzi od 24 do 48 snimok velkosti 512 px, miera
ucenia (learning rate) bola nastavend na hodnotu le-5. Na konci kazdej epochy bol aktudlny
natrénovany model vyhodnoteny na validac¢nej sade, pre overenie pretrénovania siete. Pre
zlepsenie uspesnosti detekcie objektov v snimkach v mensom rozliSeni boli natrénované
niektoré modely sieti s identickymi parametrami trénovania avsak na datovej sade v 2/3
rozliSeni. Tieto varianty si v dalSom texte oznacené *.

Trénovanie prebiehalo na stolnom pocitaci s procesorom Intel Core i7 s frekvenciou
3.8 GHz, operac¢nou pamiétou velkosti 16 GB a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX
1060 s 6 GB grafickou pamétou.

6.2 Metriky pouzité pri vyhodnoteni

Presnost (precision) udava ako presné st predikcie detektoru, teda je mozné ju vyjadrit ako

pomer poctu spravnych pozitivnych predikcii voci vSetkym predikcidm modelu, forméalne

zapisané ako

__
tp+ fp

kde tp oznacuje pocet spravnych predikcii (True Positive) a fp reprezentuje chybné pred-

ikcie (False Positive).

p (6.1)
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Recall naopak vyjadruje pomer poc¢tu spravnych pozitivnych predikcii voci ocakdvanym
a je mozné ho vyjadrit rovnicou
__tp
Ctp+ fn
kde fn oznacuje pocet nedetegovanych objektov (False Negative).
Pre urcenie spravnosti detekcie objektov sa typicky pouziva metrika IoU (Intersection
over Union), niekedy oznacovand aj ako Jaccardov index. T4ato metrika uréuje pomer medzi
prienikom a zjednotenim anotovaného a predikovaného bounding boxu. Formélne je vyjad-
rend rovnicou 6.3.

T

(6.2)

Ri1N Ry
- = 6.3
¢ R U R, (6.3)

kde R; je plocha tzv. bounding bozu objektu i. Predikcia je povazovand za spravnu ( True po-
sitive), ak ¢ > 7, kde 7 je hodnota prahu najcastejsie jedna z hodnét {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}.
V opacnom pripade je detekcia povazovana za tzv. False positive.

Priemernt presnost AP je mozné definovat aj ako plochu pod tzv. precision-recall kriv-
kou. V praxi sa poc¢ita ako priemer presnosti definovanych pre hodnoty recall r € (0,1) [7],
matematicky definovana vztahom 6.4.

1

AP = Z(TnJrl - 7ﬁn)pinterp(TnJrl) (64)
r=0
kde pinterp(rn—l-l) je
Pinterp(Tn+1) = _max p(F)
T 2>Tp 41

a p(7) je dosiahnutd presnost pri hodnote recall 7 [6, 7].

6.2.1 Vyhodnotenie sledovacieho algoritmu

Najcastejsie pouzivané metriky pre vyhodnotenie sledovania viacerych objektov st MOTP
a MOTA [1]. Metrika MOTP (Multiple Object Tracking Precision) je definovana ako prie-
merné prekrytie vSetkych objektov vo vsetkych snimkach, bertic do tvahy roézny pocet
viditeInych objektov v jednotlivych snimkach. Je definovana ako

(6.5)

kde ¢; je pocet pozitivnych detekcii objektov v snimke t. V pripade sledovania jedného
objektu (¢; = 1), ako je to v tejto praci, je mozné tito metriku zjednodusit na tzv. priemerné
prekrytie, definované ako
0
- ¢
= — 6.6
F= % (6.6

Je vsak ddlezité podotknut, ze tato metrika vyhodnocuje presnost lokalizacie sledovaného
objektu a preto neprinasa vela informaécii o kvalite sledovania ako takej.

Na vyjadrenie uspesnosti sledovania objektov sa vyuziva metrika MOTA (Multiple Ob-
ject Tracking Accuracy), definovana ako

fre+ foe +id_swy)

MOTA = 1 — 2=t
Zt gt

(6.7)
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kde g¢ reprezentuje pocet vyskytujicich sa objektov v snimke ¢, fn;, fp: a id_swy ozna-
¢uju postupne pocet tzv. false negatives, pocet false positives a pocet tzv. vymen identit.
V pripade sledovania iba jedného objektu (g; = 1,id_sw; = 0), ktorého poloha je urcena
v kazdej snimke (fp; = 0, fn; € {0,1}) je mozné metriku vyjadrit ako pomer po¢tu spravne
sledovanych snimok voci vsetkym snimkam, vid rovnicu 6.8.

Zi\;l fra Zi\;l tpt
N N

(6.8)

Accuracy =1 —

6.3 Vyhodnotenie

Navrhnuty systém a jeho varianty boli vyhodnotené na datovej sade popisanej v kapitole 3.
Vyhodnotenie prebehlo na celkovo 11 videach zachytavajicich rozne situdcie pocas hry, vid.
podkapitolu 3.2. Samotné vided boli spracovavané v troch réznych rozliseniach, konkrétne
4000 x 3000 px, 2560 x 1920 px a 2048 x 1536 px, predovsetkym pre vyhodnotenie vplyvu
zmensenia objemu dat na rychlost a presnost systému.

Vyhodnotenie prebiehalo na rozdiel od trénovania modelov sieti na prenosnom poci-
taci s procesorom Intel Core i7 s frekvenciou 2.8 GHz, opera¢nou pamétou velkosti 32 GB
a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1050Ti s 4 GB grafickou pamétou.

6.3.1 Vyhodnotenie natrénovanych neurénovych sieti

Pre vyhodnotenie tspesnosti detekcie natrénovanych modelov neurénovych sieti bola pou-
zitd metrika AP (Average Precision) definovana vzorcom 6.4 v troch roéznych nastaveniach
prahu prekrytia, konkrétne 7 € {0.1,0.3,0.5}. Vo vysledkoch st tieto merania oznacené
ako AP1g, AP3g, resp. APsg. Pri vyhodnoteni sa do uvahy bralo iba desat detekcii s naj-
vyssim skore. Sihrnné vysledky je st uvedené v tabulke 6.1, pricom najlepsie vysledky v
jednotlivych meraniach st zvyraznené tuénym pismom. Zaroven su tieto vysledky, zvlast
pre jednotlivé metriky zobrazené v grafoch 6.2 a 6.3.

4000 x 3000 2560 x 1920 2048 x 1536
Nazov siete AP10 AP30 AP50 CaS AP10 AP30 AP50 Cas APlO Apgo AP50 CaS
(ms) (ms) (ms)
LH-ResNet18 61.14 59.88 53.77 465.5|56.17 54.9 11.83 191.2| 43.6 18.53 0.66 120.8
LH-ResNet18* 27.26 26.97 24.12 465.5|46.27 45.45 8.38 191.2|42.74 12.25 0.48 120.8
LH-MobileNet - - - - 56.55 55.47 14.10 206.2|47.42 24.84 1.09 132

LH-MobileNet* - - - - |56.54 55.15 5.99 206.2|56.73 14.24 0.23 132
LH-MobileNet-0.25 33.20 32.48 30.33 193.3|44.75 42.51 15.93 80.1 |42.56 24.09 0.68 51.8
LH-MobileNet-0.25* 8.48 839 7.22 193.3|42.24 37.53 6.31 80.1 |48.74 15.39 049 51.8

LH-FD-MobileNet 41.18 40.52 24.91 172.7|39.85 36.63 12.49 71.6 |29.76 17.95 0.83 46.5
LH-FD-MobileNet-0.25 | 13.87 12.96 8.48 83.7 |21.04 17.28 4.24 354 |16.64 893 0.33 25.3
LH-ShuffleNet 51.82 51.19 47.75 228.5|52.84 49.91 10.48 94.6 |37.21 15.68 0.29 61.3
LH-ShuffleNet-0.5 25.84 25.62 24.24 130.3|41.71 38.74 12.36 55 |34.77 19.81 1.52 36.8

LH-ShuffleNet-0.5* 14.12 14.04 13.42 130.3|34.31 3146 531 55 |31.85 11.68 0.69 36.8

Tabulka 6.1: Sumarizacia dosiahnutych vysledkov jednotlivych natrénovanych sieti na vy-
branych valida¢nych video zdznamoch. Modely oznac¢ené symbolom "*’ boli trénované na
datovej sade v 2/3 rozliseni.

Ako je mozné vidiet, znizovanim rozliSenia snimok vo vicSine pripadov klesd presnost

detekcii. Je to mozné pozorovat predovsetkym pri metrike AP5q. Pre adresovanie tohto
problému boli natrénované rovnaké modely sieti na datovej sade v 2/3 rozliSeni, oznacené
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Obr. 6.1

Obr. 6.2: Porovnanie priemernej presnosti metrik (a) APjg, (b) AP3p a rychlosti jednotli-
vych neurénovych sieti pri spracovavani snimok v troch rozliSeniach (2048:1536, 2560:1920
a 4000:3000), naznacenych réznou velkostou bodov. Varianty oznacené * boli trénované
na datovej sade v 2/3 rozliSeni.
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Obr. 6.3: Porovnanie priemernej presnosti metriky APs5g a rychlosti jednotlivych neuréno-
vych sieti pri spracovdvani snimok v troch rozliSeniach (2048:1536, 2560:1920 a 4000:3000),
naznacenych réznou velkostou bodov. Varianty oznacené '*’ boli trénované na datovej sade
v 2/3 rozliSeni.

1%k

symbolom "*’; ktoré v niektorych pripadoch, napriklad v pripade LH-MobileNet dokézali
zlepsit priemernt presnost o priblizne 9 percentualnych bodov v metrike AP1g. Na druhej
strane vsak takto natrénované modely dosahuji vyrazne nizsiu uspesnost pri detekcii ob-
jektov v snimkach v plnom rozliSeni. Na zaklade ziskanych vysledkov by preto bolo vhodné
rozsirit implementované augmentacie obrazu pocas trénovania siete o generovanie snimok
v roznom rozliseni a pretrénovat navrhnuté neurénové siete.

Rovnako je mozné pozorovat ocakavané znizenie presnosti detekcie pri pouziti modelov
obsahujtcich mensie mnozstvo parametrov, teda varianty MobileNet-0.25 a ShuffleNet-0.5.
Na druhej strane vsak tieto modely dokézu spracovat vstup za priblizne poloviény cas.

Obrazky 6.5 ukazuju priklady tspesnej detekcie hracej lopty pocas futbalového zapasu.
Ako je mozné vidiet, detektor dokaze pomerne presne lokalizovat loptu réznej velkosti
a vzdialenosti od kamery. NavySe k samotnému ohrani¢ujicemu obdlzniku detegovanej
lopty je uvedené skére detekcie, ktoré je v rozmedzi od 0 do 1. V pripade dobre viditelnej
lopty je toto skére blizke hodnote 1, ¢o reprezentuje vysoku istotu detekcie. V pripade
detekcie v snimkach s mensim rozliSenim je pomerne ¢astym problémom nie tiplne presna
lokalizécia objektu. To ma dopad na hodnotu prekrytia detekcie a anotacie, ¢o sposobuje
vyrazne nizsie hodnoty priemernej presnosti AP5g. Priklady takychto detekcii je mozné
pozorovat na obrazkoch 6.4.
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Obr. 6.4: Priklady spravnych detekcii s nedokonalou lokalizaciou objektu sposobenou ty-
picky spracovanim snimky v mensom rozliSeni alebo menej presnym detektorom.

Obr. 6.5: Priklady spravnych detekcii zndzornené ¢ervenym obdlznikom a istotou detekcie.
Z1ty obdlznik reprezentuje anotovani polohu lopty.

Naopak pripady, kedy objekt nie je vObec detegovany je mozné pozorovat na obréz-
koch 6.6a a 6.6b. Najcastejsie su tieto problémy sposobené ¢iastoénym zakrytim lopty, pri-
padne je lopta v obraze rozmazand, a to bud kvoli jej rychlemu pohybu alebo sa nachadza
v okrajovych ¢astiach videf, napriklad pri rohovych kopoch. Dalsfm faktorom st zhorsené
svetelné podmienky, spésobené napriklad dymom svetlic alebo odrazom slnka. Tieto hra-
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nicné pripady sa v trénovacej sade nachadzali velmi zriedkavo, preto zlepSenie tspesnosti
by mohlo byt docielené rozsirenim datovej sady o podobné problematické situacie, pripadne
rozsirit pouzité augmentacie trénovacich dat, napriklad o umelé rozostrenie obrazu a pod.

Obr. 6.6: Priklady chybnych detekeii objektov zndzornené éervenym obdiznikom. Zlty ob-
dlznik reprezentuje anotovanii polohu lopty. Obrazky (a) a (b) ukazuji nedetegovanie lopty
¢asto sposobené rozmazanim, pripadne zakrytom objektu. Snimky (c) a (d) naopak znazor-
nuju falosné detekcie vyskytujiice sa na mimo hracej plochy.

Na obrazku 6.6 st navyse znazornené najcastejsie priklady chybnej detekcie, tzv. False
Positives. Velké mnozstvo falosnych detekcii spésobuji samotni hraci, predovsetkym v pri-
pade nosenia bielych dresov. Dalsim ¢asto pozorovanym problémom boli rohové vlajky
a reklamy okolo ihriska a tribunach fanasikov, pripadne malé objekty vysoko kontrastujtce
s travnikom, napriklad opadané listie a iné. Vo vécsine pripadov, az na chybné detekcie hra-
cov sa vSak jedna o statické objekty. Po zostrojeni ich trajektorie boli mélo sa pohybujtce
objekty penalizované nizkym ohodnotenim a teda vo vécsine pripadov tspesne eliminované.

6.3.2 Vyhodnotenie sledovania lopty vo video zazname

Vyhodnotenie celého systému prebehlo na 11 testovacich video sekvenciach s vybranymi
detekénymi siefami navrhnutymi v podkapitole 4.2. Detekcie boli pocas evaluacie prahované
s hodnotou skére 0.4. Prah miniméalnej vzdialenosti pre asociovanie detekcii do trajektorii
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v algoritme SORT bol nastaveny na hodnotu 90 px. Okrem toho boli jednotlivé varianty
testované pri celkovo 4 roznych nastaveniach periédy detektoru, konkrétne 1, 2, 3 a 5,
pricom periéda 7 znamend, ze pri vypocte trajektérii bola pouzita kazda i-td snimka videa.

Na jednotlivych testovacich videdch boli vypocitané metriky priemerného prekrytia
a uspesnosti (Accuracy) sledovania hracej lopty, popisané v podkapitole 6.2.1. Uspesnost
bola vypocitand s prahom prekrytia 7 = 0.1. Sumarizované vysledky pre rézne hodnoty
peridody vypoctu detekcii pri spracovavani snimok v réznych rozliSeniach je mozné vidiet
v tabulke 6.2. Zaroven si vysledky oboch metrik pri testovani v troch rozliseniach obrazu
znazornené v grafoch 6.7, 6.8 a 6.9.

Vo vseobecnosti je mozné tvrdit, ze sledovanie objektov dosahovalo lepsie vysledky pou-
zitim presnejsieho detektoru. Najlepsie vysledky dosahoval systém s pouzitim modelu typu
LH-ResNet18, avsak rychlost spracovania je v tomto pripade vyrazne vyssia. Naopak naj-
rychlejsi navrhnuty model LH-FD-MobileNet-0.25 nedokazal tspesne detegovat vacsinu ob-
jektov, preto celkova tspesnost je vyrazne nizsia v porovnani s ostatnymi detektormi.

Pouzitie modelov natrénovanych na trénovacej sade v nizsom rozliSeni, oznacenych sym-
bolom ’*’, malo pozitivny vplyv na celkovil tspeSnost pri spracovavani video zdznamov
v nizsom rozliseni. V pripade chybajucich detekcii, implementovany linearny prediktor po-
lohy lopty bol schopny tspesne sledovat objekt iba pomerne kratky cas. Takto jednoduchy
linedrny prediktor pochopitelne nedokaze predpovedat prudké zmeny smeru pohybu, rov-
nako ma problém s predikciou polohy letiacej lopty, ktord sa pohybuje nelinedarne. Napriek
tomu zlepsil tspesnost systému predovsetkym v situdciach, kedy bola sledovana lopta za-
kryté relativne kratky cas, tzn. jednotky snimok.

Znizovanim frekvencie detektoru rapidne klesa tispesnost sledovania. S nizsou frekven-
ciou vSak rastie schopnost systému spracovavat vstup v redlnom case. Vo vécsine pripadov
umoznilo spracovavanie kazdej druhej snimky takmer dvojnasobne zrychlenie systému za
cenu primeranej straty presnosti.

Zmizovanim rozliSenia obrazu je mozné pozorovat vyrazny pokles priemerného prekrytia
sledovaného objektu. Na uspesnost vsak tento faktor nemal az tak vyrazny vplyv. Po-
kles priemerného prekrytia je zjavny predovsetkym pri polovicnom rozliseni, kedy vsetky
detektory maju problém s presnou lokalizaciou vyrazne mensich objektov. Tento fakt do
znacnej miery ovplyvnuje navrh tzv. anchor borov pouzitych pri dekédovani predikcii mo-
delov. Najmensi box méa rozmery 32 x 32 px, ¢o u predikcii v poloviénom rozliSeni znamena
dvojnésobnu velkost v povodom snimku.
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4000 x 3000 2560 x 1920 2048 x 1536

, . Perioda — Cas - Cas - Cas
Nazov siete detektory 10) Acc (ms) 10) Acc (ms) 10) Acc (ms)
1 57.49 82.57 499.40|36.38 76.49 204.75|21.05 63.66 136.93

39.06 63.49 248.78|25.59 59.97 94.43 |15.66 50.94 63.79
26.90 46.62 174 |17.64 43.78 62.95 |10.85 37.13 47.15
15.55 29.07 126.8 |10.71 27.94 53.9 |05.68 20.44 35.66

LH-ResNet18

40.70 62.63 499.40|38.32 77.96 204.75|24.78 73.48 136.93
26.66 46.33 248.78 |25.86 59.17 94.43 |18.29 58.54 63.79
1774 3299 174 |18.34 43.83 62.95 |13.66 45.93 47.15
09.42 17.88 126.8 |10.81 28.10 53.9 |07.46 27.25 35.66

LH-ResNet18*

- - 36.82 76.32 236.30|21.62 63.71 155.14
- - - 26.88 61.95 112.74|15.99 51.39 73.08
- - 17.99 44.00 71.43 |10.13 34.12 45.10
- - 10.32 26.51 62.82 |06.16 21.06 43.86

LH-MobileNet

- - 34.54 79.32 236.30|22.79 76.88 155.14
- - 26.23 66.21 112.74|17.59 63.25 73.08
- - - 17.81 47.30 71.43 |12.31 46.28 45.10
- - 10.30 28.84 62.82 |07.17 28.33 43.86

LH-MobileNet*

43.04 65.70 242.79]29.98 63.71 113.06|19.14 57.41 72.04
29.39 50.99 117.53|21.35 50.88 52.28 [13.83 44.40 37.11
20.06 36.34 72.37 |14.19 35.88 38.20 |09.33 32.14 27.72
10.66 20.61 73.33 |07.56 19.81 37.77 |04.82 17.43 28.95

LH-MobileNet-0.25

24.80 41.45 242.79|28.70 66.55 113.06 |19.86 63.88 72.04
16.27 30.60 117.53|20.13 51.50 52.28 |14.47 50.14 37.11
11.16 21.35 72.37 |14.11 38.21 38.20 |10.44 37.81 27.72
05.64 11.98 73.33 |07.59 21.23 37.77 |05.73 22.82 28.95

LH-MobileNet-0.25*

37.12 63.31 217.01|27.28 57.97 90.81 |16.21 44.46 60.89
25.44 48.32 106.91|18.31 43.49 43.61 |11.20 34.18 30.62
17.77 36.11 65.94 |12.33 30.21 31.96 |07.56 23.50 25.08
09.05 19.42 67.44 |05.97 15.84 33.35 |03.67 11.98 24.12

LH-FD-MobileNet

20.10 35.83 127.62|14.76 34.01 63.25 |09.58 27.25 43.38
12.12 23.50 66.42 |09.45 23.50 35.79 |05.67 17.71 26.76
08.42 17.37 52.81 |05.65 14.82 30.31 |03.36 10.84 22.89
04.42 09.54 46.06 |02.43 06.70 28.12 [01.16 03.97 24.31

LH-FD-MobileNet-0.25

48.91 72.45 262.12]32.97 73.19 108.36 |18.64 58.31 70.78
33.49 56.04 124.05|22.93 56.72 51.16 |13.10 42.75 33.14
22.95 40.94 77.28 |15.68 40.37 33.28 |08.58 29.52 27.26
13.51 26.00 75.3 |09.11 25.09 36.0 |04.45 16.18 28.42

LH-ShuffleNet

37.45 57.92 181.19|27.97 59.90 88.79 |17.83 52.86 58.78
25.03 45.20 89.46 |19.02 44.80 46.61 |12.62 40.20 29.65
17.15 31.62 59.16 |12.44 30.66 34.14 |08.92 29.35 27.95
09.22 18.05 59.83 |06.65 17.37 32.06 |04.16 14.87 26.68

LH-ShuffleNet-0.5

26.78 42.47 181.19/26.33 59.00 88.79 |17.34 54.51 58.78
17.62 31.80 89.46 |17.41 43.21 46.61 |12.41 41.62 29.65
10.91 20.27 59.16 |12.48 32.36 34.14 |08.46 29.58 27.95
06.63 12.89 59.83 |06.25 16.97 32.06 |04.24 15.61 26.68

LH-ShuffleNet-0.5*

CUW N OUWNRFROIWN ROTWN FROTWNRFOUWNRFROEWN PROTWN FOtWNN R OtWN ~OLWwN

Tabulka 6.2: Sumarizacia nameranych vysledkov vyhodnotenia sledovania lopty v réznych
rozliseniach a periédach detektoru.
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Obr. 6.7: Porovnanie (a) tspesnosti a (b) priemerného prekrytia sledovanej pohybujticej sa
lopty a rychlosti spracovania videi v rozliseni 4000 x 3000 px v zavislosti od zvolenej peridédy
detektoru, v poradi 5, 3, 2 a 1, pricom s klesajicou hodnotou periédy rastie tispesnost aj
doba spracovania systému.
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0.8 —eo— LH-MobileNet-0.25
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Obr. 6.8: Porovnanie (a) tspesnosti a (b) priemerného prekrytia sledovanej pohybujiicej sa
lopty a rychlosti spracovania videi v rozliseni 2560 x 1920 px v zavislosti od zvolenej peridédy
detektoru, v poradi 5, 3, 2 a 1, pricom s klesajicou hodnotou periédy rastie tispesnost aj
doba spracovania systému.
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Obr. 6.9: Porovnanie (a) tspesnosti a (b) priemerného prekrytia sledovanej pohybujticej sa
lopty a rychlosti spracovania videi v rozliSeni 2048 x 1536 px v zavislosti od zvolenej peridédy
detektoru, v poradi 5, 3, 2 a 1, pricom s klesajicou hodnotou periédy rastie tispesnost aj
doba spracovania systému.
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6.3.3 Dalsia praca

Na zéaklade porovnania vysledkov jednotlivych modelov a ich ekvivalentov oznacenych sym-
bolom ", ktoré boli natrénované na rovnakej trénovacej sade, avsak v 2/3 rozliSeni, je
mozné pozorovat zlepsenie presnosti detekcie v snimkach s nizsim rozliSenim. Rozsirenim
tzv. augmentacii dat pocas trénovania o generovanie novych snimok v réznom rozliseni by
preto mohlo mat pozitivny vplyv na schopnosti detektoru. Malé zlepsenie presnosti jed-
notlivych modelov by taktiez mohlo byt dosiahnuté tpravou samotného trénovania, a to
napriklad vyuzitim postupného znizovania miery ucenia pomocou tzv. Learning-rate sche-
duler, pripadne rozsirenim datovej sady o véc¢sie mnozstvo tzv. tazkych prikladov (hard
examples). Vyuzitim segmentacnej masky pocas trénovania pre vypocet chyby predikcie
ako je to popisané v architektire RetinaMask [9] by rovnako mohlo prispiet k zlepseniu
celkovej tspesnosti detekcie.

7 vysledkov je zrejmé, ze postupnym zmensovanim modelov sieti dochadza k vyraznému
znizeniu presnosti napriek zrychleniu spracovania vstupu. Porovnatelné moznosti zrychle-
nia systému boli dosiahnuté vyuzitim réznej frekvencie spracovavania snimok, avsak napriek
tomu, Ze tento pristup umoznil vyuzitie kvalitnejsich detektorov bol pozorovany rovnaky
pokles celkovej tspesnosti sledovania. Prave z tohto dévodu bol v podkapitole 4.3.1 na-
vrhnuty algoritmus pre sledovanie objektov vo vynechanych snimkach pomocou vyrezov,
ktory by mohol zlepsit celkovt tspesnost systému pri zachovani pomerne rychleho spra-
covania. Je vSak potrebné vhodne zvolit pocet vyrezov pouzitych pre detekciu a hodnotu
frekvencie spracovavania celej snimky s ohladom na ¢asovi naro¢nost algoritmu.

Dalsie moznosti rozsirenia prace pontka pouzitie sledovacich algoritmov zalozenych na
neurénovych sietach. Medzi ich predstavitelov patri GOTURN [15], ktory je zaloZeny na
architektire AlexNet [16] usporiadanej v Strukture tzv. siamskych sieti. Tento model bol
experimentdlne natrénovany a nésledne bolo uskuto¢nenych niekolko experimentov. Aj ked
pouzitie tohto systému umoznilo vyrazne zrychlit samotné spracovanie, systém mal prob-
lémy so sledovanim rychlo sa pohybujtcej lopty, pripadne lopty, ktora je niekolko snimok
v zékryte. Tieto problémy by mohlo ist minimalizovat dodatoé¢nym trénovanim a vyladenim
parametrov samotného algoritmu. V kombinacii so sledovacim algoritmom implementova-
nym v tejto préaci je predpoklad, ze vdaka rychlosti modelu GOTURN by mohlo byt do-
siahnuté vyrazne rychlejsie spracovanie videa za cenu mensej straty presnosti v porovnani
s implementovanymi variantmi.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit systém pre sledovanie lopty v zadzname futbalového stret-
nutia pomocou hlbokych konvoluénych sieti v spolupréaci s firmou CamVision s.r.o.. Boli
preskiumané a vyhodnotené rozne pristupy vizualneho sledovania pohybujtcich sa objek-
tov vo video zdzname so zameranim na efektivnu detekciu predovsetkym malych, rychlo sa
pohybujtcich objektov vo vysokom rozliSeni.

Bol navrhnuty a implementovany systém zalozeny na principe sledovania objektov na
zaklade detekcii, ktory dokaze vyuzivat celkovo styri architektiry detekcnych sieti. Imple-
mentované konvoluéné siete pre detekciu objektov futbalovej lopty st zalozené na archi-
tekture typu RetinaNet, v ktorej bola modifikovana jej zdkladna siet urcenad pre extrak-
ciu priznakov a zaroven boli zjednodusené klasifika¢né a regresné podsiete. V zakladnych
sietach boli pre ziskanie aktivaénych map vyuzité efektivnejsie modely ResNet18, Mobile-
NetV2, ShuffleNetV2 a ich varianty, vdaka comu bolo mozné dosiahnut vyrazne zrychlenie
pri spracovavani snimok vo vysokom rozliseni. Natrénované modely boli vyhodnotené na
anotovanych video zdznamoch, samostatne v troch réznych rozliseniach, hlavne pre urcenie
vplyvu velkosti obrazu na rychlost a presnost detekcie lopty. Okrem toho boli natrénované
ekvivalentné modely sieti na datovej sade v nizSom rozliseni pre zlepSenie vysledkov detekcie
objektov vo videdch v mensom rozliSeni.

Sledovaci algoritmus SORT bol upraveny na zaklade analyzy poskytnutych dat, pricom
navrhnuty systém bol vyhodnoteny s roznym nastavenim parametrov a v kombindcii so
vSetkymi natrénovanymi modelmi sieti. Bolo overené, Ze tspesnost sledovania do velkej
miery zavisi na kvalite ziskanych detekcii objektov, pricom najlepsiu tspesnost sledovania
82.57 % dosiahol systém vyuzitim modelu LH-ResNet18 avSak pri rychlosti spracovania
499.4 ms. Kvoli zvysenej Casovej naroc¢nosti spracovania vyuzitim tychto kvalitnejsich a aj
zlozitejsich modelov, boli otestované moznosti zrychlenia jednotlivych variantov pouzitim
snimok v mensom rozliSeni, ako aj dopad zvysSovania periddy ziskavania detekcii na celkovii
uspesnost sledovania. Navrhnutd detekéna siet LH-ShuffleNet dokazala dosiahnut tispesnost
73.19 % pri rychlosti spracovania 108.36 ms a model LH-MobileNet-0.25 dokonca tispesnost
63.88 pri rychlosti 72.04 ms.

Pre dalsie zlepsenie celkovej tspesnosti boli navrhnuté viaceré moznosti, zamerané jed-
nak na skvalitnenie detekcii implementovanych modelov sieti ale aj na rozsirenie existuju-
ceho sledovacieho algoritmu napriklad o tzv. sledovanie objektov vo vyrezoch obrazu pri
pouziti vysokej periédy detektoru, alebo vyuzitia sledovacich algoritmov zalozenych na ne-
urénovych sietach.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje nasledujice polozky:

Digitalna verzia tejto prace

Zdrojové sibory s implementaciou navrhnutého systému

Stbor README.md opisujuci kroky potrebné pre spustenie systému

Natrénované modely neurénovych sieti

Ukézku datovej sady a testovacich videi

Video ukazky demonstrujice dosiahnuté vysledky.
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