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Abstrakt

V poslednich letech dochazi k rychlému rozvoji vyuziti dront v mnoha odvétvich. Své
uplatnéni nachézi i v oblasti narodnich bezpecnostnich slozek. Cilem této prace je navrh
a implementace nastroje provadéjiciho analyzu davovych scén snimanych dronem. Tento
nastroj zajistuje vcasnou identifikaci podezrelého chovani osob a usnadnuje jeho lokalizaci.
Mezi hlavni prinos patti navrh vhodného algoritmu stabilizace videa umoznujici stabilizaci
drobnych zachvévi, ale i zpétné dohledani ztracené scény. Déle byly navrzeny dva detektory
anomalie odlisujici se ve zptisobu extrakce piiznakového vektoru a modelovani pozadi. Ve
srovnani s nejlepsimi pristupy soucasnosti dosahuji srovnatelnych vysledki, ale zaroven
prinasi vyhodu v podobé moznosti zpracovani on-line dat.

Abstract

There have been lots of new drone applications in recent years. Drones are also often used in
the field of national security forces. The aim of this work is to design and implement a tool
intended for crowd behavior analysis in drone videodata. This tool ensures identification of
suspicious behavior of persons and facilitates its localization. The main benefits include the
design of a suitable video stabilization algorithm to stabilize small jitters, as well as trace
back of the lost scene. Furthermore, two anomaly detectors were proposed, differing in the
method of feature vector extraction and background modeling. Compared to the state of
the art approaches, they achieved comparable results, but at the same time they brought
the possibility of online data processing.
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Kapitola 1

Uvod

Ukolem bezpeénostnich slozek v rdamei spoletenskych udélosti s vysokou névstévnosti je
monitorovani mnohdy i rozsahlych oblasti s omezenym poctem lidskych zdroji. Rychlost
zasahu v pripadé vyskytu nebezpecné situace muze rozhodovat o zachrané lidskych zivot.
S monitorovanim rozsahlych oblasti jiz v soucasnosti pomédhaji drony. Dron je po svém
vzletu navigovan do pozice vhodné pro sledovani dané scény, ktera je ale omezena radou
bezpecnostnich predpisi. Zaujimé zde stacionarni polohu, nicméné ziskand videodata mo-
hou byt ovlivnéna mnoha neptiznivymi vlivy. Uzivatel chce byt upozornén na neobvyklé
chovani davu a potfebuje ziskat informace o lokalité jeho vyskytu. Pfi feSeni tlohy je nutné
vzit v ivahu nedostupnost jakychkoliv trénovacich dat specifickych pro danou scénu.

Cilem této prace je navrh a implementace nastroje umoznujicitho automatizované pro-
vadéni analyzy chovani davu a intuitivni lokalizaci oblasti s vyskytem neobvyklého chovani.
V ramci této tlohy je nutné vyfesit nejprve stabilizaci pfichozich videodat. Stabilizace videa
slouzi k odstinéni pohybu kamery umisténé na dronu od pohybt ve scéné a je nezbytna
i pro naslednou lokalizaci v redlné scéné. V druhém kroku probiha detekce anomalie. Princip
detektort spociva v modelovani obvyklého chovani davu pomoci vhodného modelu pozadi.
Porovnanim aktudlni situace ve scéné s modelem je vypoctena droven anomélie [19].

Kapitola 2 vychézi z existujicich feseni detekce anomadlie a jeji souvislosti s tilohou
stabilizace. Hlubsi prizkum této problematiky ukazal, Ze se stdle jedna o pomérné otevreny
problém, a to i v pouhé definici pojmu anomaélie. Problémem soucasnych detektoru je velmi
casto jejich prilisna zavislost na konkrétni scéné a nemoznost nasazeni bez trénovacich
dat [20]. Bylo identifikovano nékolik principidlné odliSnych pfistupt, pomoci kterych lze
danou tlohu resit. Dikladné byly prozkoumény i vhodné modely pozadi, jejichz moznost
on-line aktualizace je pro Tesenou ulohu zcela zasadni.

Nasledné byla v kapitole 3 provedena diikladnd specifikace rfesené ilohy z pohledu na-
sazeni v redlnych podminkach a byly definoviny presné pozadavky na reseni uzivatelskych
uloh. Na zékladé teoretickych znalosti byla navrzena vhodné metoda stabilizace a dva prin-
cipialné odlisné detektory anomadlie. Na zakladé teoretického navrhu vznikla specifikace
konkrétni implementace z kapitoly 5. V kapitole 4 je proveden prizkum existujicich da-
tovych sad a zhodnoceni jejich relevantnosti z pohledu fesené tlohy. Na zavér jsou zde
zdokumentovany veskeré experimenty s navrhovanymi metodami, jejich vyhodnoceni a po-
rovnani s existujicimi pristupy.



Kapitola 2

Detekce anomalie v davu

Detekce anomalie v davu je stale vyrazné otevienym problémem a to nejen v oblasti vyvoje
metod, ale i v pouhé interpretaci problému. Ulohu detekce anomélie lze rozdélit na glo-
balni a lokélni [20]. U globalni detekce je vystupem algoritmu pouhd informace o vyskytu
anomalie. Lokalni detekce anomaélie pripojuje k globélni detekci jesté informace o jeji poloze.

V odbornych ¢lancich [7, 28, 22] je za netypické chovani davu obvykle povazovana zména
rychlosti nebo sméru pohybu, zménu vzhledu nebo vyskyt netypického objektu. V posled-
nich letech bylo v odborné literature publikovano hned nékolik pristupt k feseni této lohy,
jejichz shrnuti je véetné vybéru konkrétnich implementaci uvedeno v kapitole 2.1.

S tlohou detekce anomélie tizce souvisi i metody vypoctu optického toku. Ten miize
byt pti feseni dané dlohy vyuzit pro stabilizaci obrazu nebo pro popis pohybu ve scéné a je
vyuzivan velkou ¢asti existujicich pristupt [19, 41, 29]. Prizkum existujicich metod vypoctu
optického toku je uveden v kapitole 2.2. Problematika stabilizace obrazu je podrobnéji
rozebrana v kapitole 2.3.

Existujici pristupy detekce anomalie velmi ¢asto reprezentuji chovani davu pomoci pri-
znakovych vektort. Na zakladé extrahovanych priznaki je poté vytvaren statisticky model
obvyklého chovéni a detekce anomalie je zobecnéna na detekci outlierti v priznacich [19].
Statistické modely se vyrazné lisi ve schopnostech relevantniho popisu dat. V kontextu fe-
sené ulohy je zasadni i moznost inicializace prazdného modelu a jeho nésledna iterativni
aktualizace po davkach. Prehled existujicich pristupt ke statistickému modelovani dat je
uveden v kapitole 2.4.

Specialnim pripad vytvareni modelu chovani davu nastava v pripadé vyuziti rekurent-
nich neuronovych sitich, kde je zakddovan v ramci stavu neuronové sité a je tedy pevné spjat
s jeji architekturou. Neuronové sité mohou rovnéz velmi casto slouzit jako nastroj pro ex-
trakci relevantnich priznakovych vektoru [41]. Pfehled velmi ¢asto pouzivanych architektur
vzhledem k této problematice je uveden v kapitole 2.5.

2.1 Pruzkum metod detekce anomalie

Cést metod pro detekci abnormalit zavisi na ruéné ziskavanych pifznacich pro reprezentaci
pohybu nebo vzhledu davu. Clanky z poslednich let ale poukazuji na nesporné vyhody
vyuziti neuronovych siti pro extrakei relevantniho priznaku [30]. V pripadé malych datovych
sad jsou ale nachylné na prilisnou adaptaci na trénovaci data a neschopnost dostate¢ného
zobecnéni. Nedostatek kvalitnich datovych sad lze povazovat za jednu z nejvétsich prekazek
v TeSeni této tlohy [30, 20].



Pristupy detekce anomalie vyuzivajici uc¢eni bez ucitele jsou oblasti, kterym je v posled-
nich letech vénovana velkd pozornost zejména z diavodu nedostupnosti rozsahlych datovych
sad. Jednd se o pristupy vyuzivajici zejména prediktivni nebo generativni modely [19]. Ci-
lem prediktivnich modelu je vypocet aktudlniho snimku jako funkce nékolika snimki jemu
predchéazejicich. Predikce aktudlniho snimku je poté porovnana s redlnymi daty a pomoci
vhodné metriky je vyhodnocena troven anomaélie. Generativni modely odhaduji pravde-
podobnostni rozdéleni priznakovych vektoru prichazejicich dat a pro novy vzorek definuji
pravdépodobnost jeho vyskytu.

Vzhledem k nedostatecné formalizaci celého problému lze na tlohu detekce anomélie
rovnéz nahliZzet jako na detekci nezédouciho objektu ve scéné [7]. V tomto piipadé lze
anomalii modelovat jako sablonu popisujici nezadouci objekt a vyuzit k tomu obecné metody
detekce.

Analyza priznakovych vektoru

Analyza priznakovych vektor je jednim z ¢astych pristupi k tloze detekce anomalie. Hlavni
myslenkou je reprezentace optického toku pomoci relevantniho priznakového vektoru a sa-
motné Teseni tlohy detekce anomalie spociva v detekci outliertt porovnanim s diive extra-
hovanymi priznaky [25, 41, 19]. V nékterych ¢lancich je referovan jesté mezikrok v podobé
shlukovani pfiznakovych vektorii a jejich nasledné kvantizace za ticelem ziskani diskrétniho
identifikdtoru [29]. Pfiznaky lze extrahovat pomoci klasickych pristupt, ale v poslednich
letech vénuje odborna literatura vétsi pozornosti extrakci priznakl s vyuzitim neuronové
sité z duvodu jejich vétsi robustnosti [20].

Jeden z nejnovéjsich pristupt detekce anomalie je publikovan v ¢lanku Learning Deep
Representations of Appearance and Motion for Anomalous Event Detection [41]. Tato me-
toda vyuziva kromé vstupni videosekvence jesté jeji variantu reprezentovanou v podobé
optického toku a dale provadi i fuzi téchto dvou slozek na trovni jednotlivych pixeli. Video-
sekvence je rozdélena do mrizky tvorené bunkami. Pro snimek videosekvence, odpovidajici
opticky tok a jejich fizni kombinaci je pomoci neuronové sité typu autoenkodér extrahovan
priznakovy vektor. Na zakladé priznakovych vektoru je poté detekovana troven anomédlie
pomoci SVM klasifikatoru. Celkova troven anomaélie pro danou buriku je vysledkem kom-
binace vystupu analyzy pro jednotlivé slozky. Ilustrace metody je na obrazku 2.1.
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Obréazek 2.1: Tlustrace metody Learning Deep Representations of Appearance and Motion
for Anomalous Event Detection (pfevzato z [41]).



Metody vyuzivajici prediktivni modely

Cilem prediktivnich modelt je modelovani soucasného snimku jako funkce nékolika pred-
chazejicich snimku. Zéstupcem prediktivnich modelt jsou rekurentni neuronové sité (RNN),
které modeluji tuto funkei jako rekurentni vztah zahrnujici aplikaci nelinearit (napf. sigmo-
idy). Velmi ¢asto pouzivanou rekurentni neuronovou siti pro zpracovani sekvenci obrazovych
dat jsou neuronové sité LSTM [19]. Uroveri anomalie byvd v tomto pifpadé vypoétena na
zakladé odchylky predikce a realného snimku.

K hlubsimu prozkoumadni jsem si vybral pomérné rozsitenou metodu vyuzivajici archi-
tektury LSTM (Long short-term memory). Tato architektura umoznuje uchovani ¢asové
zéavislosti v ramci pomérné dlouhé sekvence vstupnich dat. Pristup z ¢lanku Unsupervised
learning of video representations using LSTMs [35] nejprve extrahuje priznak ze vstupni
sekvence nékolika snimkii. Na zakladé tohoto priznaku poté odvozuje zpétnou rekonstrukei
a predikci tohoto priznaku v case. Pristup je znazornén na obrazku 2.2. Pri trénovani je
tedy cilem rekonstrukéni sité minimalizovat vzdalenost rekonstruovaného priznaku snimku
v Case T — 2 se skute¢nym piiznakem. Cilem predikéni sité je minimalizace vzdalenosti
mezi predikovanym piiznakem v ¢ase T + 3 se skuteénym piiznakem. Uroveii anomélie poté
odpovidé vzdélenosti predikovanych pfiznaki s redlné extrahovanymi priznaky. Realny pri-
znakovy vektor snimki je extrahovan pomoci architektury autoenkodér. Proces trénovani
nevyzaduje zadné anotace trénovacich dat.
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Obréazek 2.2: Ilustrace principu detekce anomdlie pomoci metody zalozené na neuronové
siti LSTM (pfevzato z [26]).

Na myslence predchozi metody stavi metoda vyuzivajici architektury Composite Conv-
LSTM Encoder-Decoder [26]. Vyhodou této metody je detekce anomadlie pouze ve vytezech,
které maji prostorovou souvislost. Zjednoduseny nahled metody je na obrazku 2.3. Neuro-
nova sit se sklada z nékolika mensich siti slozenych z konvoluénich LSTM vrstev. Celkové
lze neuronovou sif rozdélit na kodér a dekodér. Kodér ocekava chronologickou posloupnost
vstupni sekvence slozenou z vytezii bez vzajemného prekryvu. Vystupy kazdé z konvoluénich
LSTM vrstev jsou po priichodu posledniho snimku vstupni sekvence vyuzity jako priznaky.
Kazdy z dekodérii je inicializovan s priznaky odpovidajicich vrstev kodéru. Vystup dekodéru
je uréen vyhradné na zdkladé pocatecni inicializace. Vystup z kazdé vrstvy je konkatenovan
a se¢ten pomoci konvolu¢niho jadra o velikosti 1x1. Tim je vypoctena rekonstrukce vstupu.
Uroveti anomélie v daném snimku je opét uréena na zékladé odchylky od predikee.



Conv-LSTM

Conv-LSTM

Encoder

/_% —+—{ Comv-LSTM

laposaq ised

Conv-LSTM

Fuuopipuo
Japorag ainyng

Obrézek 2.3: Blokovy nahled architektury Composite Conv-LSTM Encoder-Decoder (pie-
vzato z [26]).

Metody vyuzivajici generativni modely

Do kategorie metod vyuzivajicich generativni modely spada zajimavd metoda publikovana
v clanku Abnormal Event Detection in Videos Using Generative Adversarial Nets [30]. Je
zde popisovana metoda vyuzivaji neuronovych siti typu GAN. Tyto neuronové sité jsou
zalozeny na soutézeni dvou podsiti trénovanych na datech bez anotaci. Jednou z nich je
generator usilujici o generovani realistickych dat. Druhou siti je diskriminator, jehoz iikolem
je rozliSovat mezi uméle generovanymi a redlnymi daty.

Neuronova sit typu GAN je natrénovana na snimcich bez vyskytu anomalie v kombinaci
s jejich variantou v podobé optického toku. Vzhledem k tomu, Ze se neuronova sit pri procesu
trénovani nesetkd s vyskytem anomadlie, neni schopna ji ani vygenerovat. Béhem procesu
detekce jsou porovnana redlnd a uméle vygenerovana data a kazda odliSnost je povazovana
za anomalii. Schéma algoritmu této metody je na obrizku 2.4.
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Obréazek 2.4: Schéma algoritmu metody vyuzivajici architektury GAN pro detekci anomaélie
(Prevzato z [30]).



Shrnuti

Béhem prizkumu existujicich metod pro detekci anomalie v davovych scénach se podafilo
identifikovat nékolik rozdilnych piistupt k feseni dané tlohy. Za vhodny ptistup povazuji
extrakci relevantniho priznaku optického toku a pribézné vytvareni modelu jeho pravdé-
podobnostniho rozlozeni. Tento pristup je nezavisly na konkrétni scéné a podobnym rese-
nim se jiz v minulosti podafilo dosdéhnout uspokojivych vysledku [41]. Potencidl k feSeni
této ulohy maji i rekurentni neuronové sité, nicméné spise v oblasti extrakce priznakového
vektoru. Uchovat informaci o obvyklém chovani davu v ramci nékolikahodinového videoza-
znamu do vnitiniho stavu sité neni pfilis realné [35]. Pristup vyuzivajici neuronové sité typu
Generative Adversarial Nets uvadi jejich zavislost na konkrétni scéné, coz je pro resenou
tlohu nevhodné [30].

2.2 Vypocet optického toku

Opticky tok slouzi k popisu zmén obrazovych dat v ¢ase zptsobenych pohybem objektu ve
scéné. Vysledkem metody vypoctu hustého optického toku je 2D pole vektori, kde kazdy
vektor reprezentuje smér a rychlost pohybu kazdého pixelu vstupnich dat [34].

Metody vypoctu hustého optického toku jsou zalozeny na dvou zakladnich predpokla-
dech. Hodnota jasové funkce libovolného objektu ve scéné musi byt konstantni vzhledem
k casu. Metody déle predpokladaji, ze se sousedni body pohybuji podobnym zptisobem [34].

Redlné scény nemusi vzdy spliovat vyse uvedené predpoklady, coz je pro vypocet hus-
tého optického toku komplikaci. Z tohoto divodu muze byt v nékterych pripadech vyuzito
metod realizujicich vypocet fidkého optického toku [6]. Jednd se o alternativni pfistup,
jehoz vysledkem je pohybovy vektor definovany pouze pro urcitou podmnozinu vstupnich
dat. Metody spadajici do této kategorie jsou zalozeny na detekci vhodnych bodt ve scéné
a jejich nasledném sledovani v priabéhu casu. Jednou z nejpopuldrnéjsich metod pro vypocet
ridkého optického toku je metoda Lucas-Kanade [2].
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Rovina obrazu

Obrazek 2.5: Predpoklady nutné ke spravné funkei Lucas-Kanade algoritmu.(Pfevzato z [6])



Lucas-Kanade metoda

Algoritmus pro vypocet fidkého optického toku Lucas-Kanade [2] byl poprvé publikovin
v roce 1981. Jednd se o jednoduchou techniku odhadujici pohyb bodu zidjmu v soused-
nich snimcich videa, kterou lze vyuzit napriklad pro tdlohu stabilizace obrazu. Algoritmus
pozaduje kromé konstantni hodnoty jasové funkce a podobného pohybu sousednich bodu
jesté omezeni na maximalni povolenou rychlost objekti ve scéné vzhledem k jejich méritku.
Predpoklady nutné pro spravnou funkei algoritmu jsou ilustrovany na obrazku 2.5.

Predpoklddejme sledovani scény skrze rastr s pixelem a, coz ilustruje obrazek 2.6. In-
tenzita pixelu a se v pribéhu casu méni a v nasledujicim snimku se zménila na intenzitu
b. Lze tedy ptredpokladat, ze doslo k posunuti sledovaného objektu smérem vlevo nahoru,
diky ¢emuz je nova intenzita b viditelna. Zname-li gradient jasové funkce obrazku v osich
x a y, plati pro pohyb objektu nasledujici vztah 2.1, kde I, je zména jasové funkce v ose x,
I, je zména jasové funkce v ose y a I; je zména casu [32]. Cilem algoritmu je najit nejlepsi
odhad parametria posunu u a v. Algoritmus k tomu v praxi vyuziva okoli o rozmérech 3x3
pixely a parametry odhaduje na zdkladé metody nejmensich ¢tverci.

L(z,y) u+I,(z,y) - v=—IL(x,vy) (2.1)

mask Tu
@_,, increasing brightness movement _,'EE_

l mask

increasing brightness

Obrézek 2.6: Ilustrace k vykladu principu metody Lucas-Kanade.(Pfevzato z [32])

Farnebackova metoda

Metoda [10] publikované v roce 2003 Gunnarem Farnebackem je spolehlivou a efektivni me-
todou vypoctu hustého optického toku. V prvnim kroku provadi aproximaci okoli kazdého
pixelu pomoci kvadratické funkce. Pixely prvniho snimku f; lze tedy vyjadrit vztahem 2.2,
kde A je symetrickd matice, b je vektor a ¢ skalarni hodnota. Jedna se o maticovy zapis
kvadratického polynomu. Posun téchto pixelt do nésledujiciho snimku fo je poté vyjadren
rovnici 2.3, kde d predstavuje vektor posunuti. Z tohoto systému rovnic lze poté vyjadrit
hledany vektor posunu d. V praxi je do vypoctu zahrnuto i okoli zkoumanych bodt a dalsi
techniky zlepsujici stabilitu metody. Ukédzka hustého optického toku vypoc¢teného pomoci
Farnebackovy metody je na obrazku 2.7.

fix) =xTAx +b'x + ¢ (2.2)

fo(x) = filx+d) = (x—d)TAx-d)+ b (x—d) +¢ (2.3)



Obrazek 2.7: Ukéazka hustého optického toku vypocteného pomoci Farnebackovy metody.
(Pfevzato z [6])

FlowNet

V poslednich letech bylo dosazeno mnoha tispéchii v feseni Sirokého spektra tiloh pocitaco-
vého vidéni pomoci neuronovych siti. Neuronova sit FlowNet [9] pfedstavuje jednu z prvnich
uspésné navrzenych neuronovych siti pro vypocet optického toku. Zakladni architektura této
neuronové sité je na obrazku 2.8.

Vstupem neuronové sité je dvojice po sobé jdoucich obrazkl a jejim vystupem je vy-
pocteny opticky tok. Neuronova sit byla trénovana za pritomnosti ucitele. Vytvorit datovou
sadu s anotaci definujici pohyb kazdého pixelu je velmi naro¢né. Pro trénovani této neu-
ronové sité bylo z tohoto duvodu vyuzito z velké ¢asti uméle renderovanych scén. Tato
neuronova sit ma mnoho néstupcu, které dale vylepsuji jeji presnost a snizuji vypocetni
narocnost.
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Obrézek 2.8: Architektura neuronové sité FlowNet. (Prevzato z [9])

2.3 Metody stabilizace obrazu

Ulohou stabilizace obrazu ve smyslu fesené tlohy je nalezeni geometrické transformace mezi
souradnicovymi systémy dvojici snimka vstupni videosekvence. Zakladem pro nalezeni ge-
ometrické transformace je identifikace dvojic odpovidajicich bodd v ramci danych snimki.
Na zékladé téchto dvojic lze pomoci vhodné metody nalézt aproximaci hledané transfor-
mace [6].

Tyto body musi spliovat urcité vlastnosti a v odborné literature jsou oznacovany jako
klicové body. Jednim z moznych pfistupt pro vyhleddni dvojic odpovidajicich klicovych
bodu je jejich sledovani pomoci metody fidkého optického toku [6]. Nicméné, vyraznym
omezenim tohoto pristupu je hranice pro maximalni posun sledovanych bodi a nizsi presnost
vysledku.



Druhym pristupem je extrakce priznakovych vektort popisujicich klicové body v obou
snimcich a jejich nésledné propojeni na zdkladé porovnani ptiznaku [6]. Existuje mnozstvi
metod urcenych pro extrakci priznakového vektoru klicového bodu. Nékteré z téchto metod
jsou robustni a dosahuji velmi spolehlivych vysledkti, nicméné jejich omezenim je vypocetni
narocnost.

Geometrické transformace

Geometricky objekt je vzdy reprezentovan pomoci svych vrcholi. Geometricka transfor-
mace [34] je zobrazeni definujici obraz téchto bodt v modifikovaném soufadnicovém sys-
tému. Pro vyjadreni souradnic bodu se v pocitacové grafice obvykle vyuziva tzv. homo-
gennich souradnic. Divodem pro jejich zavedeni je moznost snadného zapisu geometrické
transformace pomoci transformaéni matice. Bod o soutadnicich [x,y]” v kartézském sou-
fadnicovém systému je pomoci homogennich soufadnic reprezentovan vektorem [z,y,w]”
a pro jejich vzajemny prevod plati rovnice 2.4, kde se pouziva w = 1 pro reprezentaci bodu
v 2D euklidovském prostoru a w = 0 pro vektory.
T = [x/w,y/w]" (2.4)
Geometrické transformace se rozdéluji podle tvaru transformacni matice do nékolika
skupin [34], které jsou shrnuty v tabulce na obrazku 2.9. Zakladni skupinu geometrickych
transformaci predstavuji afinni transformace. Patii sem operace posunuti, rotace, zmény
méfitka nebo zkoseni. Diilezitou vlastnosti afinnich transformaci je zachovani rovnobéznosti.

[x,y

Name Constraints on H 2D example Invariants
| ¥
| < collinearity
projective det H#0 Z S tangency
cross ratio
[ ¥ projective invariants
At + parallelism
affine H= T o x + length ratio on parallels
0 + area ration
det A #0 + linear combinations
of vectors centroid
sR —Rt |
H= .
s
L L affine invariants
similarity RTR=1 > 5 + angles
AR + ratio of lengths
=t =
s>0
g | B Bt | 5
metric “pT similarity invariants
0 1 3 Y
(Euclidean, - . + length
isometric) R'R=1I + area (volume)
detR=1
i y
trivial case
identity H=1I . * everything
is invariant

Obrazek 2.9: Shrnuti geometrickych transformaci. (Prevzato z [34])
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Nicméné pomoci afinnich transformaci neni mozné vyresit problém mapovani souradni-
covych systému dvojice obrazkl porizenych pohyblivou kamerou, coz je ilustrovano sché-
matickym zobrazenim 2.10. Geometrickou transformaci popisujici toto zobrazeni je homo-
grafie [6]. Homografii ve 2D prostoru lze popsat pomoci transformaéni matice s rozméry
3x3 a celkem 8-mi nezndmymi (Hs3 = 1). Pro vypocet matice popisujici homografii jsou
tedy potreba nejméné 4 dvojice odpovidajicich bodu.
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Obréazek 2.10: Schématické zobrazeni geometrického modelu pro hledani homografie mezi
dvojici obrazkn stejné scény. (Prevzato z [6])

Pri reseni tloh stabilizace obrazu je obvykle dostupno mnohem vice dvojic odpovidaji-
cich bodu, nez jejich minimalni pocet. Pozadavkem na metodu hledani homografie je tedy
jejl robustnost vzhledem k pripadnym outliertim. Velmi ¢asto pouzivanou metodou pro
hledani homografie splinujici pozadavky robustnosti je metoda RANSAC (Random Sample
Consensus) [6].

Metoda RANSAC [12] provadi ndhodny vybér odpovidajicich N-tic bodi. Na jejich za-
kladé provede vypocet matice homografie. V dalsi kroku urci podil inlierti z celkové mnoziny
dvojic bodl vzhledem k nalezené homografii. Tyto kroky jsou provadény v omezeném poctu
iteraci. Poté je vybrana varianta s nejvétsim podilem inliert a podle nich je pomoci metody
nejmensich ¢tverct vypoctena vyslednd aproximace matice homografie.

Klicové body a jejich deskriptory

Klicové body v obrazku definuji souradnice vizudlné vyznamnych mist vhodnych k jejich
analyze. Ke klicovym bodiim mohou byt pfipojeny deskriptory. Jedné se o priznakovy vektor
jednoznacné popisujici dany klicovy bod a jeho blizké okoli. U deskriptoru klicového bodu je
zdsadni jeho robustnost vici geometrickym transformacim nebo vizualnim transformacim.
Metody detekce klicovych bodu a extrakce deskriptoru se lisi v parametrech robustnosti
i vypocetni naro¢nosti. Z duvodu volby vhodné metody pro reseni uzivatelské tlohy byl
proveden prehled téch nejznaméjsich pristupu [34].

Metoda SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [21] slouzi k extrakei stabilnich klico-
vych bodua spolecné s jejich robustnimi deskriptory. Metoda vyuziva vlastnosti Laplacianu
Gaussovskych rozlozeni (LoG), ktery se chova jako detektor skvrn o ruznych velikostech,
¢ehoz je docileno zménou parametru o. Vypocet Laplacianu je ale vypocetné naroc¢nd ope-
race a z tohoto divodu jej algoritmus aproximuje pomoci rozdilu Gassovskych rozlozeni

(DoG).
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Vztah pro vypocet rozdilu Gaussovskych rozlozeni je vyjadien rovnici 2.5, kde I je
jasovéa funkce zkoumaného obrazku a G je Gaussovské jadro s varianci o. Vypocet pro-
biha napfi¢ riznymi rozlisSenimi obrazku, ¢imz je zajiSténa invariance vzhledem ke zméné
métitka. Skvrny jsou v rozdilu Gaussovskych rozlozeni detekovany jako lokalni extrémy.

D(x,0) = (G(x,ko) — G(x,0)) * I(x) (2.5)
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Obrazek 2.11: Obrazek ilustrujici vypocet deskriptoru pomoci metody SIFT. (Pre-
vzato z [21])
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Deskriptor detekovaného kli¢ového bodu vypoéteny metodou SIFT [21] predstavuje his-
togram gradientt jasové funkce pro jednotlivé pixely a je ilustrovan obrazkem 2.11. Pro
vypocet deskriptoru klicového bodu je vyuzito okoli o celkovych rozmérech 8x8 pixeli.
Toto okoli je dale rozdéleno do mensich bunék o rozmérech 4x4 pixely a pro kazdou z nich
je sestaven histogram rozlozeni vektora gradientu. Prispévek vektori gradientu do histo-
gramu klesa se vzdalenosti od soutadnic klicového bodu. Vysoké tspésnost této metody je
vykoupena vysokou vypocetni ndroc¢nosti. Pfiznaky SIFT neni mozné extrahovat na videu
v realném case.

Velmi dobrou alternativu k metodé SIFT z pohledu redukované vypocetni narocnosti
predstavuje metoda ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF') [33]. Metoda ORB spojuje
detektor klicovych bodu FAST a extraktor priznakového vektoru BRIEF. Funkce detektoru
FAST je ilustrovana obrazkem 2.12. Detektor nejprve vyhledava body v obrazku splnujici
urc¢ité podminky definujici body zajmu. Intenzita tohoto bodu je porovnavana s 16-ti body
v jeho okoli. Bod je povazovan za rohovy, pokud se v kruhu nachézi n po sobé jdoucich
pixelt, jejichz jasova funkce se lisi od jeho hodnoty jasové funkce o stanoveny prah.

Obrézek 2.12: Obrézek ilustrujici funkei detektoru kli¢ovych bodia FAST. (Pfevzato z [6])
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Deskriptor metody SIFT pfedstavuje priznak o celkovém poctu 128 dimenzi. Nicméné
vsechny tyto dimenze nemusi byt z pohledu porovnavani deskriptort relevantnim meérit-
kem [6]. LSH (Local sensitive hashing) metoda a ji podobné umoznuji prevod redlnych ¢isel
tohoto deskriptoru do bindrniho fetézce. Vzdalenost binarnich fetézct 1ze snadno a vypo-
cetné efektivné vyjadrit pomoci Hammingovy vzdalenosti.

Metoda BRIEF [33] extrahuje vySe zminéné bindrni fetézce bez nutnosti vyjadieni
deskriptoru pomoci redlnych ¢isel. Vypocet bindrniho pfiznaku je zalozen na porovnévani
dvojic pixelu ilustrovanych obrazkem 2.13. Kazdy bit extrahovaného priznaku reprezentuje
pravdivostni hodnotu vysledku porovnani odpovidajici dvojice pixelt. Vysledny ORB de-
tektor do téchto pristupt prinasi jesté dalsi optimalizace z pohledu robustnosti a vypocetni
naroc¢nosti.

Obrazek 2.13: Obrazek ilustrujici dvojice bodd, na jejichz zakladé je vytvoren binarni pii-
znak metody BRIEF. (Prevzato z [6])

Hledani klicovych bodu a jejich deskriptori mtze mimo jiné poslouzit i jako zaklad pro
hledani homografie mezi dvojici transformovanych obrazku téze scény. Pri hledani matice
homografie je zasadni nalezeni bodu, které si v jednotlivych obrazcich odpovidaji. Zaklad-
nim algoritmem pro Feseni této ulohy je Brute-Force matcher [6]. Kazdy deskriptor nalezici
mnoziné bodu prvniho obrazku je porovnan s kazdym deskriptorem bodtt mnoziny druhého
obrazku. Algoritmus vraci dvojice bodi s nejmensi vzdalenosti urcéené metrikou vhodnou
pro dany deskriptor. Je nevyhodou je vysoka vypocetni ndroc¢nost.

Vypocetné optimalizovanym ekvivalentem Brute-Force matcheru je metoda FLANN
(Fast Library for Approzimate Nearest Neighbors) based matcher [27]. Tato metoda obsa-
huje kolekce algoritmi optimalizovanych pro rychlé hledani nejblizsiho souseda ve velkych
datasetech. K akceleraci vyhledavani je vyuzita datova struktura k-D strom. Ilustrace oce-
kavaného vystupu metody pro hledani dvojic korespondujicich bodt je na obrazku 2.14.

Obrazek 2.14: Vystup Brute Force matcheru pii hledani korespondujicich dvojic bodi na
zékladé SIFT pfiznaku. (Prevzato z [6])
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V nékterych pripadech neni vypocet deskriptoru klicového bodu pii hledani matice
homografie potiebny. Jednim z téchto pripadu je hledani korespondujicich klicovych bodu
dvojice snimkl na zakladé optického toku. Vypocetné efektivnim pristupem pro detekci
samostatnych klicovych bodi v obrazu je Harrisuv detektor.

Harristuv detektor [8] je matematicky operdtor urceny pro hledéni rohti v obraze. Roh se
v obraze definovaném jasovou funkei I(x, y) nachzi v bodé (x,y) pravé tehdy, kdyz v okoli
tohoto bodu dochazi k vyrazné zmeéné jasové funkce ve vSech smérech posunu (Az, Ay).
Porovnani zmény jasové funkce neprobihd pouze na zakladé jediného pixelu, ale v ramci
malého okna definovaného funkei w(z,y). Matematicky lze tuto formulaci vyjadiit vzta-
hem 2.6.

Posunovani pohyblivého okna v ramci obrazu je vypocetné naroc¢nou operaci. Z tohoto
divodu byla na zakladé ptivodni rovnice 2.6 odvozena jeji aproximace aplikaci Taylorova
rozvoje a nékolika dalsich prav. Aproximace je vyjadiena vztahem 2.7, kde I, je derivace
jasové funkce podle osy x a I, je derivace jasové funkce podle osy y.

E(Az,Ay) =Y w(z,y) [+ Ax,y+Ay)—I(z,y)] (2.6)
~~ N——
Y window function shifted intensity intensity
2 L, Ax
E(Az,Ay)~ [ Az Ay | (% [ L1, 12 D [ Ay ] (2.7)
a=| B Lk (2.8)
| LI, I} '
R=XX —k- (A +X\)? (2.9)

Vlastni ¢isla A\; a Ay matice M ze vztahu 2.8 reflektuji vliv jednotlivych sméra na va-
riabilitu jasové funkce v okoli zkoumaného bodu a podle jejich hodnot lze urcit charakter
struktury detekované v daném misté. Vysoké hodnoty obou vlastnich ¢isel znamenaji vyso-
kou variabilitu jasové funkce ve vSech smérech, coz indikuje vyskyt rohu. Dalsi pripady jsou
ilustrovany obrazkem 2.15. Pro dany bod je vypocteno skére podle rovnice 2.9 a v piipadé
prekroceni uréitého prahu jej povazujeme za roh.
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Obréazek 2.15: Vyznam hodnot vlastnich ¢isel poc¢itanych pti detekci rohti pomoci Harrisova
detektoru. (Prevzato z [6])
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2.4 Strojové uceni

Cilem strojového uceni je proména trénovacich dat v uziteénou informaci [6]. Toho je do-
cileno extrakci pravidel nebo vzort, které se v datech nachazeji. Metody strojového uceni
mohou pracovat nad libovolnymi daty reprezentovatelnymi v digitalni doméné. Pro priklad
lze uvést teplotu, ceny komodit na burzach nebo fotografie. Data jsou obvykle transformo-
vana do priznakovych vektort. Piiznakovy vektor je vysledkem néjakého pozorovani a lze
si jej predstavit jako bod v souradnicovém prostoru priznaku. Algoritmus strojového uceni
vytvari na zakladé priznakovych vektort jejich statisticky model, na zakladé kterého dokaze
resit klasifika¢ni nebo regresni dlohy.

Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do dvou kategorii - s ucitelem a bez ucitele [6].
Trénovaci data pro algoritmy strojového uceni s ucitelem obsahuji pro kazdy trénovaci
vzorek rovnéz Stitek definujici o¢ekévany vystup metody. Stitek miize definovat katego-
rii prislusnosti daného vzorku. V tomto pripadé se jedna o klasifika¢ni dlohu. Pokud je
ocekdvanym vystupem algoritmu redlnd hodnota, jednd se o regresni tlohu. V redlnych
ulohach ale velmi casto nastava situace, kdy nejsou zadné stitky trénovacich dat dostupné
a odhaleni vzoru v trénovacich datech je ¢isté na algoritmu uceni bez pritomnosti ucitele.
Cilem téchto metod je redukce dimenzi, statisticka analyza dat nebo identifikace podobnych
vzorku a jejich rozdéleni do jednotlivych tiid.

Velmi dobrych vysledkt v ulohach klasifikace, regrese i clusterizace je v soucasnosti
dosahovano pomoci pristupt zalozenych na neuronovych sitich. Jejich podrobnéjsi rozbor
je uveden v kapitole 2.5. Nevyhodou neuronovych siti oproti klasickym ptistupim je po-
tfeba rozsdhlého trénovactho datasetu. Toto predstavuje limitaci jejich vyuziti vzhledem ke
kontextu feSené ulohy [15]. Pomoci vhodného statistického piistupu lze nalézt uspokojivé
feSeni i pro ulohy, které by z divodu nedostatku trénovacich dat nebylo mozné pomoci
neuronovych siti vyresit.

Statistické modely trénovacich dat Ize principidlné rozdélit na diskriminativni a genera-
tivni [6]. Diskriminativni modely se zaméfuji na vymezeni rozhodovaci hranice mezi tfidami
klasifikace. Z pohledu statistiky modeluji pravdépodobnost kategorie na zdkladé vzorku dat,
coz lze matematicky zapsat vztahem p(class|sample). Oproti tomu, generativni modely se
zaméruji na popis dat v ramci jediné tfidy a modeluji pravdépodobnost p(sample|class).
Rozdil téchto dvou pristupu je vyjadien na obrizku 2.16.

generative
®
discriminative ® .' °
L]
e e
L 8 '. [ ]
L]
] T ° 0
®
L B
L * . . °
e @

Obréazek 2.16: Obrazek ilustrujici rozdily mezi generativnimi a diskriminativnimi statistic-
kymi modely. (Pfevzato z webu?)

http://mbenhaddou.com/2019/12/13/generative-and-discriminative-models/
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Support vector machine (SVM)

Support vector machine [34] je algoritmus strojového uceni uréeny pro tlohu bindrni kla-
sifikace. Jeho cilem je nalezeni nadroviny oddélujici mnoziny vzorkad dvou rtznych trid.
Nadrovina dimenze N je definovana jako jeji libovolny podprostor s dimenzi N — 1. Prizna-
kové vektory se oznacuji pojmem support vectors a definuji predpis diskriminac¢ni funkce
popisujici hrani¢ni nadrovinu.

V praxi mohou nastat situace, kdy je nutné nalézt diskriminac¢ni funkci rozdélujici mno-
ziny linedrné neseparovatelnych dat. V tomto pripadé lze transformovat body puvodniho
soutradnicového systému do prostoru, ve kterém jsou jiz linedrné separovatelné. Tento proces
je oznacovany pojmem jadrova transformace.

Vyhodou tohoto algoritmu oproti linedrnimu klasifikdtoru je garance robustnéjsi roz-
hodovaci hranice. Rozdil mezi rozhodovaci hranici nalezenou pomoci linedrnitho a SVM
klasifikdtoru je ilustrovan na obrazku 2.17. ReSeni nalezené SVM klasifikdtorem maxima-
lizuje na rozdil od linedrniho klasifikatoru vzdalenost rozhodovaci hranice od vzorkt obou
tid.

x o ] . o

b ~
o Maximum.
*« ¥ margin
bt ~
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Obrazek 2.17: Porovnani rozhodovaci hranice bindrniho klasifikacniho problému nalezené
pomoci linedrntho a SVM Kklasifikdtoru. (Pievzato z webu®)

K-Means

Cilem clusterizace je rozdéleni mnoziny trénovacich vzorkti do podmnozin na zékladé jejich
podobnosti. Hierarchické metody clusterizace vyuzivaji stromovych struktur pro rekurzivni
déleni vychozi mnoziny do rtzného poctu mensich podmnozin. Tyto metody se obvykle
vyuzivaji pro optimalizované trénovani na velkych datasetech, on-line datech nebo v pii-
padech, kdy vysledny pocet clusteru neni predem zndmy [34]. Zastupcem hierarchickych
metod clusterizace je napriklad metoda Birch [42].

Algoritmus K-Means [6] je populdrnim algoritmem strojového uceni bez ucitele pro fe-
seni ulohy clusterizace. Metoda nevyuziva hierarchickych datovych struktur a pocet clustert
je stanoven pred spusténim algoritmu. Pozice stiedu kazdého z clustera je pied spusténim
vypoctu ndhodné inicializovana.

Algoritmus iterativné opakuje dvojici krokid dokud nedojde ke konvergenci. V prvnim
kroku jsou trénovaci vzorky rozdéleny mezi jednotlivé clustery podle jejich vzdalenosti od
stredu. V druhém kroku jsou aktualizovany souradnice stfedu clusteru na zakladé aktual-
niho rozdéleni testovacich vzorku. Nékolik iteraci algoritmu je ilustrovano obrézkem 2.18.

*https://towardsdatascience.com/svim-feature-selection-and-kernels-840781ccla6e
Shttp://www.learnbymarketing.com/methods/k-means-clustering/
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Obréazek 2.18: Ilustrace nékolika iteraci algoritmu K-Means na 2D datech. (Prevzato
z webu®)

Smés Gaussovskych rozlozeni

Gaussovo rozlozeni [31] je typ pravdépodobnostniho rozlozeni hustoty pravdépodobnosti
popisujici spojité ndhodné proménné. Funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti tohoto
rozlozeni je definovana vztahem 2.10. Koeficient umistény pred exponencialni funkci je zde
pouze pro Ucely normalizace. Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti je velmi ¢asto pouzivané
z divodu jeho prirozeného vyskytu v ndhodnych jevech.

2

p(x) =N (v;p,0°%) = e 2% (2.10)

Postacujicimi statistikami pro popis sady vzorkdl pomoci Gaussovského rozlozeni je
soucet jejich druhych mocnin, linedrni soucet a jejich celkovy pocet. Pomoci Gaussovského
rozlozeni je mozné popisovat data o libovolném poctu dimenzi. Jejich statisticka zavislost je
poté vyjadiena pomoci parametru kovarianéni matice 3, ktery nahrazuje parametr variance
0. Pro odhad parametrti Gaussovského rozlozeni vicedimenziondlnich proménnych plati
vzorce 2.11.

1
H= oy X T (2.11)
= Nzn(xn_ﬂ)(xn_ﬂ)

Smés Gaussovskych rozlozeni (GMM) [31] je pravdépodobnostni model popisujici hus-
totu rozlozeni pravdépodobnosti spojitych nahodnych proménnych pomoci vahovaného sou-
¢tu klasickych Gaussovskych rozlozeni, coz je ilustrovano obrazkem 2.19. Funkci hustoty
rozdéleni pravdépodobnosti pro GMM popisuje rovnice 2.12, kde x je vzorek dat a 1 symbo-
lizuje parametry modelu. Kazda komponenta smési Gaussovskych rozlozeni je specifikovana
pomoci stfedni hodnoty u., rozptylu o. a vahy m.. Soucet vah jednotlivych komponent je
roven 1.

p(z | n) Z/\/ T fe, OF) Te (2.12)
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Obrazek 2.19: Ukédzka funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti pro Gaussian Mixture
Model. (Pfevzato z webu®)

Pro trénovani smési Gaussovskych rozlozeni se vyuziva obecné aplikovatelného pristupu
Expectation Maximization [31]. Tento pfistup garantuje zlepseni modelu v kazdé iteraci,
nicméné nemusi vzdy najit globdlni optimum. Parametry GMM jsou pred spusténim algo-
ritmu inicializovany nahodné. Algoritmus provadi iterativni opakovani dvojice kroki. V prv-
nim kroku jsou vypocteny faktory odpovédnosti jednotlivych komponent za vygenerovani
vzorka dat podle vztahu 2.13. Na jejich zdkladé jsou nasledné aktualizovany parametry
GMM modelu podle vztaha 2.14. Algoritmus je ukoncen v pripadé dosazeni konvergence.

o p (x| zi) P(2)
S (| = B P (= B) (2.13)

e = e Y e

new new 2
0212 = Zilm 2 ki (Xi . M’(“ )> (2.14)
7T(new) D D Y )
k - Zk Zz Vi N

2.5 Architektury neuronovych siti

Neuronova sit [34] je matematicky vypocetni model a kolekce algoritmi strojového uceni.
Jedné se o velmi dobrym néstroj pro feseni mnoha tloh nejen v oblasti pocitacového vidéni.
Vétsina pristupt zalozenych na tomto vypocetnim modelu vyuziva mnoha elementarnich
jednotek nazyvanych perceptrony. Perceptron predstavuje zjednoduseny matematicky mo-
del neuronu lidského mozku a je ilustrovan na obrazku 2.20.
Perceptron [34] se skldda z nékolika vstupu vyjadrenych vstupnim vektorem ¥ = (zg, x1,-
. xyp). Kazdy vstup ma k sobé prifazenou vihu, které jsou souhrnné reprezentoviny vek-
torem vah W = (wq, w1, .., wy). Vnitini potencidl perceptronu lze v pripadé linedrni bazové

Shttps://www.fit.vutbr.cz/study/courses/BAYa/public/prednasky/ .cs
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funkce vyjadrit jako z = & - . Vystup neuronu je poté urcen aplikaci aktivac¢ni funkce
na hodnotu vnitinitho potencidlu, matematicky tedy a = f(z), kde f je aktivacni funkei.
Perceptron umoznuje resit pouze linedrné separovatelné ilohy, coz vedlo ke konstrukci neu-
ronovych siti.

Inputs Weights
X, '-'_ W
x I*. W
s Activation

. um function

X - H__ ; B \ B B 1 a
- Qn,_ ¥ _ = O -

x > W

Obréazek 2.20: Schéma ilustrujici vypocetni model perceptronu. (Pievzato z webu")

Mezi zékladni architektury neuronovych siti patii jednoducha dopfednd neuronova sit [36]
ilustrovana obrazkem 2.21. Neurony jsou v ramci této sité seskupovany po vrstviach. Vy-
stup kazdého neuronu z predchozi vrstvy je propojen s kazdym neuronem néasledujici vrstvy.
Vypocet odezvy neuronové sité probiha sekvencéné po jednotlivych vrstvach. Pomoci ma-
ticového zapisu lze tedy vyjadrit vektor vnitinich potenciadlii dané vrstvy pomoci vztahu
a = Z-w, kde je vektor vstupnich hodnot a w je matice vah. Vektor vystupnich hodnot
1ze nyni vyjadrit vztahem ¢ = f(@), kde f je aktivaéni funkce pracujici s vektory.

Input layer Hidden layer Output layer

Obrazek 2.21: Schéma usporadani neuronu v jednoduché dopredné neuronové siti. (Prevzato
z webu'!)

“https://pythonmachinelearning.pro/perceptrons-the-first-neural-networks/
Hhttps://www.researchgate.net /figure/The-structure-of-the-two-layered-feed-forward-neural-network
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Cilem algoritmt pro trénovani neuronové sité je hledani optimélnich vah, které minima-
lizuji hodnotu chybové funkce pro trénovaci datovou sadu. Trénovaci datova sada je ve tvaru
T ={(z1,91), (2,92), ..., (Zn, Yn) }, kde dvojice (7, ¥;) predstavuji vstup a o¢ekdvanou ode-
zvu. Specialni dopfednou neuronovou siti je architektura autoenkodér. Pfi jejim trénovani
se pouzivaji identické vektory vstupu a ocekavané odezvy. Smyslem autoenkodéru je ko-
dovani dulezitych ryst vstupnich vektort do nizsich dimenzi a jejich zpétna rekonstrukce,
¢ehoz se Casto vyuziva pii extrakei priznakovych vektoru [3].

Hodnota chybové funkce vyjadiuje miru spravnosti odezvy a definuje tedy korektni
chovani neuronové sité. Jednim ze zdkladnich algoritmii pro nastavovani vah je metoda gra-
dientniho sestupu. Myslenkou tohoto pristupu je derivace chybové funkce podle vah neuront
a jeji minimalizace na zdkladé sestupu v opa¢ném sméru proti vektoru gradientu. [36]

V neuronovych sitich pro zpracovani obrazovych dat se velmi casto vyskytuji konvo-
lu¢ni nebo seskupujici vrstvy. Duvodem k tomu je vizudlni souvislost sousednich pixeli,
kterou lze pomoci téchto vrstev zachytit [13]. Konvoluéni vrstva realizuje operaci konvoluce
vstupnich dat s libovolnym poctem konvolucnich jader. Obvykle se pouzivaji konvoluéni
jadra o rozmérech 3x3, 5xb nebo 7x7 pixeli a jejich hodnoty jsou urceny béhem procesu
trénovani.

Cilem seskupujicich vrstev je snizeni rozliSeni pfi zachovani relevantnich informaci extra-
hovanych konvolu¢ni vrstvou. Vstupni data jsou v této vrstvé prochézena pomoci pohybli-
vého okna s predem definovanym rozlisenim a krokem posunu. Vysledna hodnota pro danou
pozici okna je vypoctena operaci maxima, aritmetického priméru nebo jinou seskupujici
funkci. Funkce konvoluénich a seskupujicich vrstev je souhrnné ilustrovana obrazkem 2.22.

Kernel
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Obrazek 2.22: Ilustrace funkce konvoluc¢nich a seskupujicich vrstev v neuronovych sitich.
(Pievzato z webu'?)

Specifikem obrazovych dat v ramci videosekvence je kombinace prostorové i ¢asové sou-
vislosti. K zachyceni Casové souvislosti v ramci sekvence dat jsou velmi ¢asto pouzivany
rekurentni neuronové sité [15]. Jednd se o t¥idu neuronovych siti, u které je pfi vypoctu
odezvy vyuzito kromé aktudlniho i predchozich vstupt. Informace z predchozich vstupt je
zakédovana do vnittniho stavu sité.

Bhttps: //www.researchgate.net/figure/Schematic-representation-of-a-convolution-and-pooling-layer-in-
a-CNN

20



Typickou ukézkou rekurentni neuronové sité je bezesporu sit LSTM (Long Short Term
Memory) [17]. Architektura této sité je ilustrovana na obrazku 2.23. Konkrétné je zde
ilustrovan vypocet odezvy h;—1, hy a hyy1 pro tfi po sobé néasledujici vzorky vstupnich dat
Ti—1, Tt & Tey1. V kazdém Casovém kroku jsou provadény modifikace vnitiniho stavu bunky
pomoci jednotek forget, input a output gate.

Jednotka forget gate vyhodnocuje, ktera informace vnitfniho stavu bude v daném kroku
zapomenuta. Pomoci jednotky input gate je vybrana uzitecna informace vstupniho vektoru
a nasledné je ulozena do vnitiniho stavu. Po modifikaci vnitfniho stavu je vypoctena vy-
sledné odezva bunky pomoci jednotky output gate. Vnitini stav ztistavd uchovany pro dalsi
casovy krok.

Forget Gate

® ® &
I L f

« TEA -
¢ o]

Input Gate Output Gate

Obréazek 2.23: Schéma architektury rekurentni neuronové sité LSTM. (Pievzato z webu'?)

Mhttps: //wiki.tum.de/display/1fdv/Recurrent4Neural4+-Networks---+Combination4-of + RNN+and +CNN
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Kapitola 3
Rozbor ulohy a jeji dekompozice

V kapitole 2 byl proveden dikladny pruzkum existujicich pristupt k analyze davovych
scén. Nyni bude nejprve proveden rozbor uzivatelskych tloh a pripada uziti, coz jsou zcela
zasadni informace pro navrh adekvatniho uzivatelského nastroje. Na zakladé nacerpanych
informaci budou v tloze identifikovany dil¢i podproblémy a bude navrzeno jejich feseni
spolecné s celkovou architekturou systému.

3.1 Rozbor uzivatelské tlohy

Cilem uzivatele je sledovani mnohdy i rozsahlého prostoru pomoci dronu s kamerou. Dron je
po svém vzletu navigovan do pozice vhodné pro sledovani dané scény, ktera je ale omezena
fadou bezpecnostnich predpisi. Dron zaujima stacionarni polohu ve vysce 80 - 150 metriu
nad terénem. Kamera poskytuje RGB videozdznam scény o typickych rozmérech 300x300
metri s rozlisSenim 1920x1080 pixeli. Ukazka snimki z kamery je na obrazku 3.1. Scéna
muze byt sniména za nizkého osvétleni béhem rannich nebo vecernich hodin. Déle je zde
riziko naruseni viditelnosti vlivem nepriznivého pocasi.

Obrézek 3.1: Ukéazka typickych videodat z dronu.
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Videodata snimana dronem maji svoje specifika. Jeho stacionarni poloha mtize byt naru-
Sena nahlym poryvem vétru, korekci trajektorie letu nebo dalsimi nezadoucimi okolnostmi.
Céstecné je tento problém fesen pomoci stabiliza¢niho mechanizmu tchytu kamery, nicméné
i ten mé svoje omezeni. Je nutné pocitat i s moznosti kratkodobého vypadku v prenosu
dat.

Uzivatel potiebuje mit prehled o situaci celkového proudéni davu osob a potrebuje byt
upozornén zejména na jeho zrychleni, zastaveni, rozdéleni nebo sroceni. Zména v proudéni
davu nemusi byt vzdy zpusobena vyskytem nebezpecné situace, ale zaroven predstavuje
jeji indikator. Vyhodnoceni potencidlniho nebezpedi je v odpovédnosti uzivatele a i z tohoto
davodu je zde tolerovan vyskyt falesnych upozornéni. Pri reseni tlohy je nutné vzit v iivahu
nedostupnost jakychkoliv trénovacich dat specifickych pro scénu, nad kterou bude analyza
provadéna.

V ramci reakce na nebezpecnou udalost je nutna intuitivni identifikace mista jejiho
vyskytu. Z tohoto divodu je klicové udrzovat mapovani obrazovych dat na mapovy podklad.
Na zakladé rozhovort s potencidlnimi uzivateli byla vyhodnoceno promitani teplotni mapy
vyjadiujici irovné anomalie do mapového podkladu jako optimalni varianta.

Na zékladé blizsi specifikace tlohy bylo mozné sestavit zakladni schéma komponent
uzivatelského nastroje, které je ilustrované obrazkem 3.2. Na vstupnich videodatech bude
vzhledem k jejich specifikaci nutné provadét stabilizaci pro odstinéni zachvévi kamery.
7 pohledu korektniho promitani vysledku analyzy do mapového podkladu je vhodné zvazit
vyuziti uzivatelského vstupu. Na tlohu stabilizace videa navazuje detektor anomalie, pro
ktery bude zdsadni volba vhodného zpusobu extrakce priznaku a modelu pozadi.

Video Anomaly
Source Heatmap
-~
A
Video A Anomaly
Stabilizer —>{ Optical Flaw. =» Detector
~ ~
Y
Background
User Input Model

Obréazek 3.2: Zékladni architektura uzivatelského nastroje.

Navrh stabilizitoru videa bude spoleéné s volbou vyhovujicitho uzivatelského vstupu
proveden v kapitole 3.2. Navazujici systém pro analyzu chovani davu je blize specifikovan
v kapitole 3.3.

3.2 Stabilizace obrazu

Z popisu charakteru videodat v sekci 3.1 vyplyva nutnost rozliSovani mezi pohybem snima-
ciho zafizeni a mezi samotnym pohybem ve scéné. Vzhledem ke snimani pomérné rozsahlé
oblasti predstavuje i drobny zachvév kamery vyznamné rusivy element pii zkoumani po-
hybu v porovnéni s pomalym proudénim davu. Stabilizace obrazu je nezbytnd i z divodu
udrzovani kontextu prichazejicich videodat vzhledem k mapovému podkladu. Nékteré drony
poskytuji GPS udaje spole¢né s dalsimi telemetrickymi daty. Na zakladé téchto informaci by
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mohla byt registrace videodat do mapového podkladu realizovatelnd algoritmicky. Nicméné
na dostupnost téchto dat se nelze spoléhat a pro ziskani potfebnych informaci se tedy nabizi
vyuziti uzivatelského vstupu.

Prehled transformacnich matic pouzitych pti stabilizaci videa a registraci do mapového
podkladu je ilustrovan obrazkem 3.3. Pfed zacatkem analyzy lze od uzivatele manualné
ziskat odpovidajici body ve videodatech a mapovém podkladu a nésledné vypocitat trans-
formac¢ni matici My. K udrzeni kontextu prichdzejicich videodat k mapovému podkladu
musi byt udrzovana jesté transformacni matice mezi pocatecnim a aktudlnim snimkem,
kterou lze urcit skladanim dil¢ich transformaci mezi jednotlivymi snimky. Tyto tvahy cer-
paji z vlastnosti transformacnich matic blize specifikovanych v kapitole 2.3.

Pohyb dronu Registrace
I I

Snimek Snimek Snimek Mapovy
n E -1 ”’E 0 E podklad

Lokalizace

Obréazek 3.3: Prehled transformac¢nich matic pouzitych pii stabilizaci videa a registraci do
mapového podkladu.

7 pohledu stabilizace je nutné reseni rozdélit na stabilizaci drobnych zachvéva a na si-
tuaci extrémnich pohybu (nebo vypadku pfenosu), kdy se muze celd scéna posunout mimo
zabér kamery. Drobné korekce nestability zdznamu mohou byt na zakladé rozboru z kapi-
toly 2.3 pomérné spolehlivé reseny detekci klicovych bodu a sledovanim jejich pohybu do
nasledujiciho snimku. ReSenim této podilohy je nalezeni transformacéni matice popisujici
homografii mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky, coz je ilustrovano obrazkem 3.4.

Th
Tn.10 kM/ ®
n L ]
o ‘/

Obréazek 3.4: Princip stabilizace drobnych zachvévi.

Problémem navrhovaného pristupu je pohyb davu nebo jinych objekta ve scéné. V pri-
padé detekce klicovych bodt na pohybujicich objektech a jejich sledovani do nasledujiciho
snimku je do homografie zapocitan pohyb nesouvisejici se zachvévy kamery. To lze vyre-
it uzivatelskym vstupem v podobé bindrni masky. Pomoci této masky uzivatel specifikuje
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oblasti, ve kterych neni zddny pohyb ocekavan a klicové body z téchto oblasti mohou byt
bezpecné pouzity pro urceni homografie.

Vypocet homografie blize diskutovany v kapitole 2.3 dale uvazuje transformaci pouze
mezi dvéma 2D souradnicovymi systémy - soutadnicemi vstupniho videa a mapového pod-
kladu. Redlna scéna snimané dronem je ale 3D charakteru a z tohoto diivody by pfi hledani
homografie mohlo dojit k dalsim nepresnostem. Vznika tedy dalsi pozadavek na binarni
masku zadavanou uzivatelem - méla by zahrnovat pouze plochy lezici ve stejné roviné.

V pripadé silného zachvévu nebo tplné ztraty puvodni scény neni mozné vyuzit pred-
chozi pristup s dostatecnou presnosti. Namisto toho lze ve scéné na zakladé informaci z ka-
pitoly 2.3 pravidelné detekovat vhodné klicové body spolecné s jejich deskriptory, coz je
ilustrovano na obrazku 3.5. Néslednym hleddnim odpovidajicich klicovych bodt mezi pu-
vodnim a aktualnim snimkem lze urc¢it hledanou homografii. Tento pristup je vice robustni,
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L0 3 — T —1 o
o Matghing —1 O
RANSAC

Obrézek 3.5: Princip stabilizace extrémnich zachvévi a zpétného dohledani scény.

3.3 Systém detekce anomalie

Na zékladé pruzkumu existujicich pristupt z kapitoly 2.1 byl vytvoren navrh zakladni struk-
tury detektoru anomalie ilustrovany na obrazku 3.6. Castym zptisobem detekce anomélie
v chovani davu je zkoumani zmén optického toku [41, 19, 29]. Existuje mnoho metod pro
jeho vypocet, nicméné nutnost zpracovani v redlném case castecné limituje moznost vyuziti
nékteré z metod zalozené na konvoluc¢nich neuronovych sitich.

Vypocteny opticky tok je vzhledem k zachovani prostorového kontextu nejprve trans-
formovan do prostoru mapového podkladu za pouziti transformacnich matic ziskanych pri
feseni tlohy stabilizace obrazu. Prostor mapového podkladu je rozdélen do miizky tvorené
bunkami o souhlasné velikosti. Zakladnim principem vypoctu trovné anomaélie pro danou
bunku je modelovani optického toku v daném misté. Porovnanim aktuélniho optického toku
s jeho modelem je pomoci vhodné metriky vypoctena hodnota anomalie.

Specifikem fesené tlohy je nedostupnost jakychkoliv trénovacich dat pro scénu, ve které
bude detekce anomaélie provadéna. Metoda detekce anomalie tedy musi byt schopna vytvaret
a pribézné aktualizovat model pohybu ve scéné pouze na zakladé on-line dat prichazejicich
z dronu, a to bez dostupnosti anotaci. V ramci této prace byly navrzeny dvé metody detekce
anomalie, které se lisi ve zpusobu vytvareni modelu pozadi i v nasledném vypoctu hodnoty
anomalie.
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Prostor mapového podkladu

Priznak

/ Rozdéleni do bunék

Uroveri anomalie

Model pozadi

Obrazek 3.6: Funkéni soucasti detektoru anomalie.

3.4 Metoda zaloZzena na histogramech

Statistickd metoda zaloZzena na analyze histogramii optického toku uchovava model obvyk-
1ého pohybu v podobé normalizovaného 2D histogramu. Pixely optického toku nalezici dané
butice jsou podle rychlosti a sméru pohybu rozdéleny do vhodného poctu skupin a hodnota
histogramu pro danou kombinaci rychlosti a sméru predstavuje ¢etnost jejtho vyskytu.
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Obrazek 3.7: Metrika pro vypocet trovné anomadlie na zdkladé porovnani histogramt op-

tického toku.

Porovnanim histogramu optického toku v aktualnim snimku se souhrnnym histogra-
mem optického toku pro urcity pocet predchazejicich snimki 1ze urcit hodnotu odchylky
od bézného pohybu pro danou bunku. Zasadni vliv na tspésnost této metody predstavuje

26



bezpochyby metrika pro porovnani podobnosti dvojice histogramii. Pouzitd metrika musi
zohlednovat moznost obc¢asného vyskytu sumu ve vypoctu optického toku, kterd muze byt
zptisobena chybou metody pro jeho vypocet nebo nepiesnosti stabilizace obrazu. Respek-
tovan musi byt i soucasny vyskyt vice pohybu v jedné bunce soucasné.

Vhodnou metrikou pro porovnani dvojice histogrami je jejich nasobeni po prvcich a na-
sledny soucet prvku vzniklé matice, coz je vyjadreno vztahem 3.1. Vysledek této operace
spadd do intervalu < 0;1 > podle trovné podobnosti (v pripadé normalizovanych histo-
gramu na vstupu). Druhou metrikou ¢asto pouzivanou pro porovnani dvojice histogramu
je vypocet souctu jejich pruniku [5], coz lze formélnéji zapsat vzorcem 3.2.

d
sim(z,y) = Zaﬁiyi (3.1)
i=1
d
sim(z,y) = Zmin (i, v5) (3.2)
i=1

Problém nestability vysledku metody optického toku byl vyresen uklddanim nékolika
poslednich vysledki porovnani. Uroveri anomélie je poté aritmetickym primérem nékolika
poslednich hodnot. Diagram popisujici navrhovany zptsob vypoctu irovné anomaélie je na
obrazku 3.7.

3.5 Metoda zalozena na extrakci priznaku

Hlavni myslenka druhé metody pro detekci anomaélie spociva v popisu optického toku dané
buriky pomoci relevantniho priznakového vektoru [41]. Na zékladé série piiznakovych vek-
torti je pribézné aktualizovan generativni model jejich pravdépodobnostniho rozlozeni. Uro-
ven anomadlie dané buriky je nasledné urcena porovnanim aktudlniho priznaku s modelem.

Pro extrakci priznakového vektoru bylo vyuzito neuronové sité s architekturou typu
Denoising Convolutional Autoencoder [41]. Tato neuronova sit se rozdéluje na ¢ast kodéru
a dekodéru. Kodér nejprve provadi kompresi vstupniho optického toku dané bunky do
priznakového vektoru o vyrazné nizsi dimenzionalité oproti vstupnim dattim. Na zdkladé
tohoto vektoru usiluje symetricky odpovidajici dekodér o rekonstrukci puvodniho vstupu.
V prubéhu trénovani je tedy identifikovana klicova informace, kterda musi byt do ptiznaku
zakodovana pro tspésnou rekonstrukei puvodniho vstupu.

Input {I6x64x2)
Y
Conv2D (96x64x2)
Y
MaxPool2D (48x32x2)
Y
Conv2D (48x32x6)
Y
MaxPool2D (24x16x6)
v
Conv2D (24x16x12)
Y
MaxPool2D (12x8x12)
v
Flatten(1152x1)
v
Dense(32x1)

Obrazek 3.8: Navrhovand architektura neuronové sité pro extrakci priznakového vektoru z
vytezu optického toku.
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Schéma navrhované architektury neuronové sité inspirované clankem [41] je na ob-
razku 3.8. Vstupem neuronové sité je vyrez optického toku, ktery nalezi dané buinice modelu.
Nasleduje postupné snizovani rozliseni a zvySovani poctu kanalt vstupniho vzorku obvyk-
lym zptisobem pomoci konvoluc¢nich a seskupujicich vrstev. V posledni fazi je tato informace
zakoédovana pomoci plné propojené vrstvy pouze do nizkodimenzionalniho ptiznaku, pomoci
kterého lze na on-line datech vytvaret model pozadi.

Uspésnost navrhované architektury neuronové sité lze dale optimalizovat zménou do-
mény vstupnich dat. Anomalie v davu nemusi byt vzdy patrna pouze z optického toku.
7 pohledu fesené ulohy povazuji za vhodné vyhodnotit vliv vyuziti obrazové informace
nebo optického toku nékolika poslednich snimka.

Vhodnym a velmi ¢asto pouzivanym pristupem pro modelovani pravdépodobnostniho
rozlozeni multidimenzionalnich dat je vyuziti smési Gaussovskych rozlozeni [31]. Nicméné
pruzkum existujicich implementaci poukéazal na nedostupnost vhodného knihovniho feseni
s moznosti inkrementalniho trénovani na online datech. Z tohoto divodu jsem se rozhodl
navrhnout vlastni implementaci.

Navrhovany algoritmus pracuje s mnozinou Gaussovskych rozlozeni, které jsou defino-
vany poctem prvki, linedrnim souctem a kvadratickym souctem. Ve vychozim stavu je
tato mnozina prazdna. Algoritmus umoznuje pribéznou aktualizaci modelu pozadi pomoci
priznakového vektoru. V prvnim kroku aktualizace je nalezena vzdélenost priznakového
vektoru a stfedu nejblizsi Gaussovy krivky z dané mnoziny. Pokud je tato vzdéalenost mensi
nez stanoveny prah, dojde k aktualizaci statistik nejblizsi Gaussovy krivky. Pokud je mno-
zina Gaussovych rozlozeni prazdnad nebo pokud vzdélenost prekracuje stanoveny prah, je
inicializovana nova Gaussova ktivka se stifedem odpovidajicim danému priznaku.

Na operaci aktualizace modelu navazuje vypocet pravdépodobnosti vyskytu daného
priznakového vektoru vzhledem k modelu pozadi. V prvni fazi je pro kazdou Gaussovu
kiivku vypoctena droven odpovédnosti za jeho vygenerovani podle vztahu 3.3. Proménna
w, reprezentuje odpovédnost Gaussovy ktivky s identifikatorem z za vygenerovani ptiznaku
x. Proménné ;1 a o2 reprezentuji parametry GMM modelu.

b Nl
SN (x| s o)
Kazda Gaussova krivka reprezentuje urcity cluster pohybu davu. Podobnost prizna-
kového vektoru s timto clusterem je vyjadfena pomoci vadhy odpovédnosti w,. Kromé
podobnosti je zde ale dulezité zapocitat i pravdépodobnost vyskytu daného clusteru .

Pravdépodobnost piiznakového vektoru vzhledem k modelu pozadi je tedy vypoctena podle
vztahu 3.4.

(3.3)

7, = count(z)/ Y, count(k)

plz|n) =3, w.m, (3.4)
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

V ramci této prace byly navrzeny metody detekce anomadlie i stabilizace obrazu. Kazda
z téchto metod disponuje nékolika parametry, jejichz optimalni hodnotu je nutné urcit
pomoci relevantniho vyhodnoceni. Z pohledu praktického nasazeni je potom dulezité iden-
tifikovat podminky, za kterych je dosazeno spravnych vysledki a za kterych naopak metody
selhdvaji. Cilem této kapitoly je ndvrh vhodnych experimentii pro ovéreni funkce vyvijenych
metod, jejich vyhodnoceni pomoci standardnich metrik a nésledné zhodnoceni vysledkt.

4.1 Datové sady

Pro vyvoj metod strojového uceni obecné je zcela zasadni dostupnost relevantnich datovych
sad pro trénovani a nasledné vyhodnoceni jejich tspésnosti. Problémem uloh detekce ano-
malie je priliSna subjektivnost specifikace daného problému. Riizné metody definuji pojem
anomadlie odlisnym zpusobem, coz komplikuje jejich relevantni srovnévani [20]. V nésledu-
jici kapitole bude proveden prizkum existujicich datovych sad s cilem identifikace vhodné
datové sady relevantni k uzivatelské tloze blize specifikované v kapitole 3.1.

Metody detekce anomadlie v davovych scéndach lze rozdélit do dvou zdkladnich skupin, od
kterych se dale odviji podoba trénovacich dat a jejich anotaci [19]. Cést metod je trénovana
na datech s vyskytem bézného i abnormélniho chovani. K témto datim jsou pripojeny
anotace o vyskytu anomalie, a to globdlniho nebo lokdlniho charakteru. Druhy pristup
predpoklada vyskyt pouze bézného chovani v trénovacich datech a metody jsou trénovany
bez pritomnosti uéitele.

UCSD Dataset

Datova sada UCSD Dataset [7] je tvorena kratkymi videosekvencemi o rozliseni 238x158
pixeli skladajicich se z 200 snimkt. Byla porizena pomoci stacionarni kamery snimajici
chodnik z vyvysené pozice. Hustota osob na zaznamech koliséd od silné zalidnénych scén
po vyskyt pouhych nékolika chodcii. Dataset je rozdéleny do dvou nezavislych ¢asti, které
odpovidaji riaznym scéndm. Ukazka dat je na obrazcich 4.1.

Pro kazdou scénu byla porizena trénovaci i testovaci podcast. Trénovaci podéast obsa-
huje zdznamy pouze bez vyskytu anomadlii. Anomadlie je v rdmci tohoto datasetu defino-
vana jako vyskyt nezddoucich objektu (cyklista, skateboardista, vozickaf nebo vuz) nebo
neobvykly vzor pohybu. K veskerym trénovacim snimkim je dostupnd anotace o global-
nim vyskytu anomaélie. K nékolika vybranym sekvencim jsou dale dostupné masky definujici
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deny v tabulce 4.1.

Nézev scény | Trénovaci sekvence | Testovaci sekvence | Pocet sekvenci s globalni anotaci

Pedsl 34 36 10
Peds2 16 12 12

Tabulka 4.1: Podrobnéjsi informace o rozlozeni poc¢tu videosekvenci v ramci UCSD datasetu.

Definice neobvyklych situaci pouzivand v tomto datasetu pomérné dobte odpovida fe-
sené tuloze. Neobvyklé objekty se ve vétsiné pripadt projevuji i netypickym pohybovym
vzorem. Relevantnost dat podtrhuje i vyvySené umisténi kamery odpovidajici mozné po-
dobé videodat z dronu. Z téchto divodia povazuji tento dataset vyhovujici pro vyhodnoceni
navrhovanych metod.

Avenue Dataset

Tento dataset [22] tvoii 16 trénovacich a 21 testovacich videosekvenci o celkovém poctu
30652 snimki s rozliSenim. Trénovaci data zahrnuji pouze situace s obvyklym chovinim
a anomalie se vyskytuji pouze v testovacich datech. Neobvyklé situace jsou v anotacich
oznaceny pomoci ohranicujicich rdmecki.

Obrazek 4.2: Ukdzka dat z Avenue datasetu. (Prevzato z [22])

30



Videa byla pofizena na vefejném prostranstvi s kamerou ve staciondrni poloze. Obcasné
dochézi k zachvévim kamery nebo ridkému vyskytu nékterého z druhtt bézného chovani.
Anomalii v testovacich datech predstavuje celkem 14 typt neobvyklych situaci (béh, hézeni
objektu, nezvykle pomald chize a dalsi). Ukdzka dat tohoto datasetu je na obrazku 4.2.
Videodata jsou velmi odlisnd od charakteru zdznamt porizenych dronem, nicméné vyskyt
netypickych pohybovych vzord mize velmi dobfe poslouzit pro vyhodnoceni obecnosti de-
tektoru anomalie.

UCF Crowd Dataset

Tento dataset [1] se skladé z celkem 38 kratkych videosekvenci s délkou od nékolika vtefin
do jedné minuty. Jejich rozliseni se pohybuje od 480x360 pixelt do 720x480 pixeli. Jedna
se 0 pomérné rozmanité scenérie snimané statickou kamerou. Scenérie zahrnuji rtiznorodé
dopravni situace, davové scény, ale i abstraktni pohybujici se grafické vzory. Tento dataset
povazuji za prinosny zejména pro trénovani metody extrahujici piriznakovy vektor popisujici
pohyb, a to bez pritomnosti ucitele. Ukazka dat je na obrazku 4.3.

Obrézek 4.3: Ukazka dat z UCF datasetu. (Prevzato z [1])

UMN Crowd Dataset

Jednd se o dalsi vefejné dostupnou datovou sadu [28] zaméfenou na detekci anomalie v cho-
vani davu. Celkové se skldda z 11-ti videosekvenci o celkové délce 4 minuty a 17 vtefin.
Scéna je vzdy snimana pomoci stacionarni kamery umisténé na vyvysené pozici. Kazda
videosekvence se rozdéluje na ¢asti s obvyklym a netypickym chovanim. Netypické chovani
zde obvykle predstavuje chaos v rdmci celé scény. Ukazka dat je na obréazcich 4.4. Tato
datova sada velmi dobte odpovida fesené tiloze a vzhledem k jeji jednoduchosti ji povazuji
za vychozi bod experimenti.

Obrazek 4.4: Ukazka dat z UMN datasetu. (Prevzato z [28])
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Train Station Dataset

Datova sada [43] tvorend 33 minut dlouhym zdznamem nadrazni haly o rozliSeni 720x480
pixell. Zaznam je porizeny z vyvyseného mista pomoci stacionarni kamery. Po celou dobu
zdznamu se zde vyskytuje pomérné velké mnozstvi osob vztazenych k danému prostoru.
Anotace obsahuji trajektorie pohybu chodci ve scéné, coz umoznuje provadéni analyzy
davového chovani. Ukazka dat je na obrazku 4.5. Tento videozaznam by mohl byt vzhledem
k podobnosti dat se zdznamy porizenymi dronem vyuzit zejména pro trénovani metody pro
extrakci relevantniho priznakového vektoru bez pritomnosti ucitele.

Obrazek 4.5: Ukdzka dat z Train Station Datasetu. (Prevzato z [43])

Multidrone Public Dataset

Z ostatnich datovych sad stoji za zminku datova sada Multidrone Public Dataset [23, 24]. Je
to rozsahla datova sada sestavajici z nékolika desitek hodin rtiznorodych zdznamt s vysky-
tem scén lidskych davi snimanych dronem. Datova sada je v HD rozliseni a pro akademické
ucely je volné dostupna na vyzadani. Vzhledem k nedostupnosti anotaci o vyskytu anoma-
lie je vhodna zejména pro trénovani metod bez ucitele. Ukézka relevantnich dat je na
obrazku 4.6.

Obrazek 4.6: Ukazka ze zdznamu preletu dronu nad vefejnym prostranstvim pochézejici
z datové sady Multidrone Public Dataset (Prevzato z [23, 24]).
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Porizeni vlastniho datasetu

V ramci predchézejiciho prizkumu nebyla identifikovana zaddna datova sada obsahujici za-
znamy davovych scén snimanych dronem. Dostupnost téchto dat miize byt zdsadni zejména
z pohledu relevantniho vyhodnoceni stabiliza¢ni metody. Z tohoto diivodu byla v ramci této
prace porizena i vlastni videodata.

Obrazek 4.7: Ukazka dat z vlastniho zdznamu sportovniho hristé.

Vzhledem k uzivatelské tloze povazuji za velmi prinosny zdznam sportovniho hristé
o celkové délce 213 vterin a rozliSeni 3840x2160 pixeld. Hfisté bylo snimano pomoci dronu
z vysky v rozmezi 60 - 80 metri. Po obvodu hristé se pohybuje skupina 23 osob podle
nacviceného scénare. Scénar zahrnuje nahlé zastaveni, zménu sméru pohybu, chaoticky iték
a simulovany silny zachvév dronu. K zaznamu nejsou pfipraveny zadné anotace, nicméné jej
lze vyuzit v rdmci ovéfeni spravného postupu ve vyvoji metod detekce anomalie. Ukazka
zédznamu je na obrazku 4.7.

Obrazek 4.8: Ukazka dat z vlastnich zdznami porizenych staciondrni kamerou.

Dalsi sada 3 videozaznamt byla pofizena stacionarni kamerou z budovy ve vysce pii-
blizné 10 metri nad terénem. Videa byla nahrdvana v rozliseni 1920x1080 pixelu s celkovou
délkou priblizné 12 minut. Na zdznamech se pohybuje osoba podle predem definovaného
scénare. Kromé obvyklych pohybt se zde vyskytuji anomaélie v podobé necekané zmény
sméru a nahlého zastaveni nebo zrychleni. Ukédzka zdznami je na obrazcich 4.8.
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Posledni skupina 4 videl o rozliseni 1920x1080 pixelid a celkové délce 21 minut byla po-
F{zena na dopravnim odpocivadle pobliz malo frekventované komunikace. Skupina 5 chodcu
zde realizuje nékolik priichodd na konec scény a zpét. V ramci téchto prichodl je zde
podle scénére sehrana potycka konéici lezici osobou na zemi. Déle je zde realizovana ano-
malie v podobé necekaného prechodu z chiize v béh nebo prijezd osobniho vozu. Videodata
zahrnuji vérohodné pohyby dronu mensiho i rozsahlejstho charakteru, ¢ehoz muze byt vy-
uzito naptiklad pro vyhodnoceni funkce stabilizacni metody. Ukéazka ze zdznamu je na
obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Ukazka dat z vlastniho zaznamu z okoli dopravniho odpocivadla

4.2 Vyhodnoceni metody stabilizace

V poslednich letech bylo navrzeno mnoho metod stabilizace videa. Nicméné univerzalni me-
trika pro jejich srovnani stale nebyla presné specifikovana. Problémem v porovnavani téchto
metod je nutnost jejich vyhodnoceni z vice ruznych hledisek [14]. Metriky vyhodnoceni lze
rozdélit na subjektivni a objektivni.

Mezi objektivni metriku pro hodnoceni metody stabilizace videa patii ztrata rozliseni
zpusobend stabilizaci [14]. Metoda pouzitd pro feSeni této tlohy je nicméné pomérné spe-
cifickd a jejim cilem je zejména nalezeni transformace mezi jednotlivymi snimky. Z tohoto
divodu je tento zpusob vyhodnoceni nevyhovujici.

Mezi dalsi objektivni metriky patii PSNR (peak signal to noise ratio) nebo SSIM
(structural similarity) [14]. Tyto metriky slouzi k vyhodnoceni trovné podobnosti mezi
dvojici sousednich obrazkt. Pro vyhodnoceni navrhované stabiliza¢ni metody bylo vyuzito
metriky MDE (Mean displacement error) [18] z duvodu jeji souvislosti z FeSenou tlohou.
Tato metrika hodnoti primo kvalitu nalezené transformace a vyjadiuje prumérnou odchylku
v posunu jednotlivych pixelt oproti anotaci.

Pro vyhodnoceni metody stabilizace byla vytvorena vzhledem k jeji specificnosti vlastni
datova sada. Tato datova sada se skldda z vlastnich videf porizenych kamerou umisténou na
palubé dronu spolecné se zadznamy verejného prostranstvi z datové sady Multidrone Public
Dataset [23, 24]. Celkem se jednd o 9 videosekvenci opatfenych manudlni anotaci s maskou
definujici stabilni oblasti ve videu a transformac¢ni matici specifikovanou ¢lovékem.
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. MDE

Cislo Popis MDE (px) | bez sta%ﬁ(i)

videa P P

zace

o1 Dron ve statické poloze, prudky zachvév se ztré- 4 6
tou ptvodni scény.

02 Drobné zichvévy dronu, ztrata puavodni scény 3 3
na 7 vtefin

03 Prelet konstantnim smérem a rychlosti. Lehky 3 993
pohyb i ve stabilnich oblastech.

04 Prelet konstantnim smérem a rychlosti. 8 200

05 Ptelet konstantnim smérem a rychlosti. 4 139
Plynulé ale vyrazné natoceni kamery od scény a

06 sy B’ y . , 6 116
zpét. Cast scény vzdy viditelna.
Plynulé ale vyrazné natoceni kamery od scény a

07 Y p . . , 9 118
zpét. Cast scény vzdy viditelna.

08 Plynuly posun konstantni rychlosti. 7 242

09 Mnoho drobnych zichvévi, velky zachvév se 6 98
ztratou scény, malo stabilnich oblasti.

Tabulka 4.2: Vysledky vyhodnoceni navrhované metody stabilizace videa na vlastni datové
sadé.

Vysledky vyhodnoceni jsou shrnuty v tabulce 4.2. Je zde uvedeno porovnani pramérné
odchylky jednotlivych pixeli bez pouziti a se zapnutou stabiliza¢ni metodou. Prvni dvé
videa demonstruji ispésné dohledani ptvodni scény po jeji kompletni ztraté vlivem prud-
kého zachvévu. Se zapnutou stabilizaci obrazu doslo u ostatnich videi k vyraznému poklesu
odchylky, kterd je vzhledem k rozliSeni vstupniho videa 640x360 pixelt prakticky zane-
dbatelna. Bylo tedy prokazano, ze stabilizacni metoda uspokojivé vyresila veskeré scénére
testovaci datové sady.

4.3 Experimenty s detektory anomalie

Cilem této kapitoly je priprava detektort anomalie navrzenych v kapitole 3.3 na vyhodno-
ceni redlnymi daty. V ramci ptipravy metody zalozené na histogramech optického toku bylo
nutné provést navrh relevantnich experimenti vedoucich k volbé jejiho nastaveni. U me-
tody vyuzivajici konvoluéni autoenkodér bylo zasadni zamyslet se nad vychozi architekturou
a navrhnout jeji modifikace, které mohou potencialné vést ke zlepseni tispésnosti detekce.
Vzhledem k optimalizaci vypocetnich naroki i tuspésnosti detekce bylo pro obé metody
zasadni provést volbu vhodného rozliseni modelu pozadi.

Volba parametrii metody zalozené na histogramech

Detektor anomadlie zaloZzeny na histogramech optického toku z kapitoly 3.3 predstavuje
zakladni a intuitivni pristup, jakym lze k detekci anomalie pristupovat. Sémantika histo-
gramu pohybu je na rozdil od pristupu extrakce priznakového vektoru pomoci neuronovych
siti predem definovana, coz umoznuje jeho srozumitelnou reprezentaci pomoci sloupcového
grafu.
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Dulezitym parametrem ovliviujicim tspésnost detekce anomadlie je v tomto pripadé
volba rozsahu a rozliSeni samotného histogramu. Pro volbu tohoto parametru bylo nezbytné
zjistit rozlozeni vzorki optického toku vzhledem ke sméru a rychlosti pohybu. Méfeni bylo
provedeno na datové sadé UMN dataset [28] vzhledem k jeji dobré podobnosti s daty cilové
domény. Nameérené hodnoty rozlozeni jsou vizualizovany pomoci grafii na obrazcich 4.10.
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Obrazek 4.10: Rozlozeni vzorku optického toku podle rychlosti a sméru pohybu namérené
v datové sadé UMN dataset [28]

U sméru pohybu lze pro obecnou scénu uvazovat jeho rovnomérné rozlozeni v intervalu
(0; 2m). Rozlozeni rychlosti pohybu muselo byt do grafu zakresleno v logaritmické doméné
z duvodu vysokych hodnot pro pohyby drobného charakteru. Vzhledem k charakteru roz-
lozeni dat je tedy vhodné provést mapovani vzorka rychlosti na tfidy histogramu pomoci
nelinedrni funkce.
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Obrazek 4.11: Volba intervalii 2D histogramu optického toku.

Vzorky s prilis nizkou rychlosti pohybu nemaji z pohledu analyzy ptilis dobrou vypo-
vidajici hodnotu a je vhodné provést jejich filtraci. Béhem prvotnich spusténi metody na
videich vlastni datové sady byl rovnéz identifikovan problém s vyraznou nestabilitou sméru
pohybu téchto vzorkd. Podobné je tomu se vzorky s vysokou rychlosti, které se v data-
setu vyskytuji pouze ve velmi malé mife a pro analyzu nepiinasi uzitecnou informaci. Pti
volbé rozliseni histogramu je nutné dbat na vypocetni narocnost vypoctu i nasledného po-
rovnavani histogrami. Vysledna volba intervalt pouzitych v 2D histogramu je ilustrovana
obrazkem 4.11.

Vliv na tspésnost statistické metody ma rovnéz metrika porovnani dvojice histogramii.
7 tohoto davodu bylo provedeno srovnani navrhovanych metod z kapitoly 3.3 na UMN
datasetu [28]. Z vysledki vyhodnoceni na obrazku 4.12 je patrné, ze o néco lepsich vysledku
dosahuje varianta realizujici nasobeni histogrami po prvcich oproti vypoctu jejich priniku.

36



1.0 9" — Intersecion —
—— Elem-wise dot |

]

IV

L/
/

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Obrazek 4.12: Porovnani metrik srovnavani histogrami na datové sadé UMN dataset.

Dalsim dulezitym parametrem navrhovaného statistického pristupu je volba velikosti
plovouciho okna, ktera slouzi k odstranéni sumu z detekci. Prilis malé plovouci okno muze
mit za nasledek vyssi pocet falesnych detekci. V opa¢ném piipadé zde hrozi potlaceni upo-
zornéni na skutecnou anomalii. Na videich z redlnych scén se ukazala velikost okna mezi
3 a 5 vzorky jako dostacujici v ramci potlaceni Sumu.

Optimalizace rozliseni mrizky

Jednim z klicovych faktora ovliviiujicich tspésnost detektorti anomalie je rozliSeni mriizky,
do které je prostor modelu pozadi rozdélen. Vliv rozliseni m¥izky na prostorovou souvislost
mezi optickym tokem a modelem pozadi ilustruje situace na dvojici obrazku 4.13.
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Obréazek 4.13: Tlustrace vlivu rozliseni mrizky rozdélujici model pohybu na vysledky metody
detekce.

Na obrazku vlevo je pouzitd mrizka ptilis hruba. Pro veskeré bunky modelu jsou v tomto
prikladé obvyklé pouze oblasti bez pohybu. Pti prichodu osob danou bunkou je jejich pohyb
ve srovnani se zbytkem prilis maly a anomaélie zde prakticky nemuze byt detekovana. Navic
je pro tento model lhostejné, zda se osoby pohybuji prostredkem herni plochy, nebo po
uplném okraji.

37



Obrazkem vpravo je ilustrovan opacny problém. Tento model pozadi je prilis citlivy na
lokalitu pohybu z duvodu jemné volby miizky. V pripadé posunu pohybu snimanych osob
v ramci jednotek metri zde muze byt nespravné identifikovana vysokd troven anomalie.

Cilem tohoto experimentu je tedy odvozeni optiméalnich rozméru bunky modelu vzhle-
dem k redlnému prostoru. Pri praktickém nasazeni lze poté vhodné rozliseni mrizky vypo-
¢ist na zakladé uzivatelem zadané transformace s mapovym podkladem. Pti volbé rozliseni
nesmi byt opomijen vyrazny vliv tohoto parametru na vypocetni naroky.

Metoda detekce zalozena na histogramech optického toku byla za timto tcelem vyhod-
nocena na UMN datasetu [28] pro rozliSeni miizky modelu 1x1, 2x2, 4x4 a 6x6 bunék.
Pro kazdou z 11-ti videosekvenci tohoto datasetu byl inicializovan prazdny model pozadi
a detekce anomadlie byla provadéna v on-line rezimu. Vzhledem k dostupnosti anotaci pouze
globalniho charakteru byla z trovni anomalie pro jednotlivé bunky vypoctena maximalni
hodnota. Porovnani této hodnoty s prahem danym ROC kfivkou [11] bylo provedeno roz-
hodnuti o globalnim vyskytu anomaélie. Vysledky vyhodnoceni jsou vyjadieny pomoci ROC
kfivky na obrazku 4.14.

Obréazek 4.14: Vyhodnoceni statistické metody na UMN datasetu pro rtizna rozliseni miizky
modelu.

7 vysledku analyzy je patrné, ze k nejvétsimu zlepseni detektoru dochazi pii zvétsovani
rozliseni miizky modelu po troven 4x4 bunky. Varianty 1x1 a 2x2 vyhodnocuji vétsinu
snimktl nulovou anomalii, coz nelze povazovat za uspokojivy vysledek. Dalsi zjemnovani
miizky jiz nepfrinasi prilis velka zlepseni, ale kvadraticky navysuje slozitost vypoctu. Z vi-
zualni kontroly videosekvenci datasetu UMN lze usoudit, Ze rozméry snimanych scén ¢ini
priblizné 30x30 metri. Hrubym odhadem lze tedy prohlasit, ze idealni rozméry hrany jediné
bunky modelu jsou okolo 8 metrii.

Trénovani autoenkodéru

Ptvodni konvoluéni autoenkodér navrzeny v kapitole 3.3 poslouzil jako vychozi bod ves-
kerych experimentii. Na jeho zakladé bylo navrzeno nékolik dalsich variant a ty byly poté
vyhodnoceny na datovych sadiach UCSD [7], UMN [28] a Avenue [22]. UspéSnost modelt
byla ovérena v off-line i on-line rezimu a bylo provedeno porovnani jejich tspésnosti
s existujicimi pristupy.
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Vychozi architektura konvoluéniho autoenkodéru (varianta OF) byla déle doplnéna
o dalsi plné propojenou vrstvu o celkovém poctu 1152 neuronu (varianta OF 4+ Ext).
Se vzristajicim poc¢tem parametri modelu se zde otevird moznost zachyceni komplexnéjsi
souvislosti ve vstupnich datech. Posledni navrhovanou variantou zalozenou pouze na ana-
lyze optického toku byla architektura, jejiz vstup tvori trojice sousednich snimki optického
toku (varianta OF + Ext + Seq). Pfiznakovy vektor by mohl byt v tomto pfipadé ro-
bustnéjsi vuci nestabilité vstupniho optického toku a zdroven by zde mohla byt zachycena
i zména pohybu.

V nékterych situacich nemusi byt vyskyt anomaélie patrny pouze na zdkladé optického
toku, ale dilezitou roli zde muze sehrat i vizudlni informace. Napriklad v datové sadé
UCSD je za jednu z anomalii povazovan prijezd skateboardisty. Nicméné skateboardista se
od bézného chodce lisi pouze svym vzhledem a v doméné optického toku je pfi zachovani
souhlasné rychlosti a sméru pohybu nerozpoznatelny. Posledni ndvrh konvolué¢niho autoen-
kodéru (varianta OF + Ext + V) mé tedy na vstupu kromé jednoho vzorku optického
toku i obrazova data v odstinech Sedé. Piehled veskerych modifikaci domény vstupnich dat
je uveden na obrazku 4.15.

dx|:|
dy ||

o2y

OF + Ext OF + Ext + Seq OF + Ext+V

Obréazek 4.15: Prehled zkoumanych modifikaci domény vstupnich dat konvolu¢niho auto-
enkodéru.

Pro ucely trénovani byla nejprve vyuzita datova sada Train Station Dataset [43]. V této
datové sadé se vyskytuje pohyb mnoha osob snimany z kamery umisténé vysoko nad scénou,
coz velmi dobre odpovida situacim resené tlohy. Tato datova sada byla pozdéji rozsirena
o videosekvence datové sady UMN, UCF [1] a UCSD, aby mohl byt zkouméan vliv rozmani-
téjsich dat na tispésnost detekce. V tomto ptipadé byla ale trénovaci data natolik rozmanita,
ze se nedarilo rozumnym zpusobem minimalizovat chybovou funkci.

Ukézalo se, Ze zcela zasadni vliv na vysledky trénovani ma volba aktivac¢nich funkci. Pro
aktivaci plné propojenych vrstev byla zvolena aktiva¢ni funkce sigmoid vzhledem ke vhod-
nosti normalizace hodnot priznakového vektoru do intervalu < 0;1 >. Aktivace vystupni
vrstvy dekodéru byla ponechana linearni, protoze se v rekonstruovaném optickém toku mo-
hou vyskytovat kladné i zaporné hodnoty z teoreticky neomezeného rozsahu. U ostatnich
konvolué¢nich vrstev byla po nékolika nedspésnych experimentech ponechana rovnéz linearni
aktivace.

4.4 Vyhodnoceni na verejnych datasetech

Obvyklou metrikou pro porovnani uspésnosti detektori anomalie je vyhodnoceni pomoci
ROC kfivky [11]. Detektor anomélie muze byt zéroven povazovan za bindrni klasifikator.
Pokud je klasifikdtoru predlozen vzorek dat, nastava vzdy jedna ze ¢tyr variant uvede-
nych na obrazku 4.16. V ptipadé pozitivniho vystupu klasifikatoru se na zakladé porovnani

39



s anotaci muze jednat o korektné pozitivni (true positive) nebo nespravné pozitivni (false
positive) vysledek. V pripadé negativniho vystupu klasifikdtoru je vysledek kategorizovin
analogicky.

True class

P n

Y True Fulse
Pasirives Positives

Hypothesized
class

N False True

Negatives Negatives

Obrazek 4.16: Varianty vystupu bindrniho klasifikdtoru. (Pfrevzato z [11])

ROC graf definuje 2D prostor, ve kterém je metrika true positive rate vynasena na osu
y a metrika false positive rate na osu x. Pouzité metriky lze urcit dosazenim do vztahu 4.1.
Obvyklym vystupem obecného binarniho klasifikatoru je hodnota skére definujici pravdépo-
dobnost spravnosti klasifikace. Kazdé fixni nastaveni tohoto prahu odpovida jednomu bodu
ROC krivky. Na zakladé postupnych zmén prahu klasifikace lze tedy sestavit kompletni
ROC krivku.
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Obréazek 4.17: Ukazka ROC grafu, ktery popisuje vlastnosti péti binarnich klasifikatort.
(Pfevzato z [11])

Na obrazku 4.17 se nachazi ukazka ROC grafu, ktery popisuje vlastnosti péti rtiznych
binarnich klasifikatori. V grafu se nachazi nékolik vyznamnych bodi, které stoji za zminku.
Bod (1,0) reprezentuje ideédlni klasifikator, ktery se nedopousti zadnych chyb. Pfi vyvoji
metod je cilem co mozné nejlepsi priblizeni k tomuto bodu. Déle je zde mozné provést
porovnani klasifikdtoru A a B. Klasifikdtor A je vzhledem ke klasifikdtoru B pomérné kon-
zervativni, protoze kladné vzorky klasifikuje pouze v pripadech silné jistoty a nedopousti
se tolika nespravnych detekci v porovnani s klasifikatorem B.

Za vychozi datovou sadu pro vyhodnoceni veskerych variant detektoru anomalie jsem
zvolil UMN dataset vzhledem k jednoduchosti jeho interpretace pojmu anomaélie. Vzhledem
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Obrazek 4.18: Vysledky vyhodnoceni autoenkodéru a statistické metody na UMN datasetu
a jejich porovnéni s existujicimi pfistupy. (Prevzato z [4])

k nedostupnosti trénovacich dat bez vyskytu anomalie byly metody vyhodnoceny pouze
v on-line rezimu. Pro kazdou videosekvenci byl inicializovan prazdny model pozadi, ktery
byl béhem testovani prubézné aktualizovan. Scéna byla rozdélena do mrizky o velikosti 5x5
bunék. Vyhodnoceni bylo provedeno z pohledu globdlniho vyskytu anomaélie a za skore pro
sestaveni ROC krivky byla povazovana maximéalni hodnota z pole bunék.

Vysledky vyhodnoceni véetné porovnani s existujicimi pristupy jsou uvedeny na ob-
razku 4.18. Srovnani variant OF a OF + Ext ukazuje na zlepseni vysledkt vlivem doplnéni
dalsi plné propojené vrstvy. Velmi dobré tspésnosti rovnéz dosahuje varianta vyuzivajici
vizualni informace (OF + Ext + V). Oproti tomu vychozi metoda zalozené na histogra-
mech pohybu nedokéze uspokojivé kédovat mnohdy komplexni pohybovy vzor ve scéné a za

metodami vyuzivajicimi konvoluc¢niho autoenkodéru zaostava.
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Obrazek 4.19: Vyhodnoceni navrhovanych metod pro on-line i off-line rezim na UCSD da-
tasetu.

V dalsim experimentu bylo provedeno vyhodnoceni navrhovanych metod na datové sadé
UCSD. Tato datova sada jiz neni trividlni a vyskytuji se zde i anomalie s projevem pouze ve
vizualni doméné. Scéna byla opét rozdélena do mrizky o rozmérech 5x5 bunék a metody byly
vyhodnoceny z pohledu vyskytu globédlni anomélie. V off-line rezimu byly modely pozadi
pro jednotlivé bunky inicializovany na zakladé trénovacich sekvenci. V on-line rezimu bylo
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vyhodnoceni spusténo s prazdnymi modely. Vysledek vyhodnoceni navrhovanych metod
v off-line i on-line rezimu je na obrazku 4.19. Pti porovnani s vysledky existujicich pristupt
z obrazku 4.21 je zfejmé, ze navrhované metody dosahuji srovnatelnych vysledkil v ramci
obou rezimi, a to i na komplexnéjsi datové sadeé.
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Obrazek 4.20: Vyhodnoceni navrhovanych metod pro on-line i off-line rezim na Avenue
datasetu.(Prevzato z [37])

Zkoumané detektory anomadlie byly v kontextu uzivatelské tlohy navrzeny pro scény
velmi specifického charakteru. V ramci experimentt bylo provedeno jejich vyhodnoceni i na
datech odlisujicich se od fesené ulohy. K tomuto tcelu poslouzila datova sada Avenue [22].
Vysledky vyhodnoceni z obrazku 4.20 ukazuji schopnost detektort resit ilohu detekce
anomalie obecné. Opét bylo dosazeno srovnatelné Gspésnosti s existujicimi pristupy z ob-
razku 4.21, a to i za on-line rezimu.

Nejstabilnéjsich vysledkd bylo v ramci veskerych experimenttt dosahovano variantou
kombinujici opticky tok spolecné s vizualni informaci (OF 4+ Ext 4+ V). Vzhledem dulezi-
tosti vizualni informace v praktickych tlohédch jsem se rozhodl tuto metodu implementovat
i do uzivatelského nastroje. Navrhovand metoda dosahuje v porovnani s existujicimi pri-
stupy srovnatelnych vysledki a zaroven nabizi vyhodu v podobé on-line analyzy.
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Obrazek 4.21: Vyhodnoceni existujicich pfistupti na datovych saddch UCSD a Avenue. (Pte-
vzato z [37]))
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Kapitola 5

Uzivatelska aplikace

Podle detailniho rozboru z kapitoly 3 lze v feSeni dané tlohy identifikovat dva zdkladni pod-
problémy v podobé stabilizace obrazu a detekce anomaélie. Nicméné pri navrhu vysledného
nastroje je nutné zajistit jeho kompatibilitu s existujicim systémem pro streamovani videa,
vizualiza¢ni aplikaci a systémem pro ukladani vystupt analyzy. Navrhované architektura
detekéniho systému je graficky znazornéna ve schématu na obrazku 5.1.
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Obrazek 5.1: Navrhovana architektura detekéniho systému

Zdroj vstupni videosekvence predstavuje kamera umisténd na palubé dronu. Snimky
z této kamery proudi smérem do video streaming boxu, ktery tyto snimky doplnuje o ¢aso-
vou znacku. Systém uvazuje soucasny béh vice vypocetnich moduld na jediném zdroji videa.
7 tohoto davodu je doplnéni ¢asové znacky nezbytné vzhledem k synchronizaci vysledku
analyzy jednotlivych modult.

Uzivatelskad aplikace a vypocetni modul realizujici stabilizaci videa spoleéné s detekci
anomalie spolu komunikuji podle vzoru klient-server. Vypocetni modul ocekava pripojeni
klientské aplikace. Uzivatel skrze klientskou aplikaci provede volbu zdroje videa, pouzitych
metod a dalsich parametri. Tato konfigurace je poté odesldna na stranu serveru. Po spusténi
analyzy jsou ze strany serveru v pravidelnych intervalech odesilany vystupy smérem ke
klientské aplikaci a pripadné i do serveru sdruzujiciho vystupy z vice vypocetnich modult.
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Pro implementaci byl zvolen programovaci jazyk Python3 [39] z duvodu rychlého proto-
typovani a snadného provadéni experimentti. Pro tento programovaci jazyk jsou definovana
uzivatelsky privétiva aplika¢ni rozhrani pro knihovny zabyvajici se zpracovanim obrazu,
vyvojem a trénovanim neuronovych siti nebo sifovou komunikaci.

5.1 Stabilizator videa

Problematiku stabilizace videa lze v ramci vyvijeného nastroje povazovat za samostatnou
podtlohu. Z tohoto diuvodu jsem se rozhodl implementovat veskerou funkcionalitu stabili-
zatoru pomoci t¥idy Locator vyjadfenou diagramem 5.2.

Locator

+ matrix_m
+ matrix_m1
+ matrix_m2

+ mask
+ prev_frame
+ ORB_keypoints

+ init(frame, [matrix, mask])
+ update_matrix(frame)

+ update_with_flow{frame)
+ update_with_kpts(frame)
+ get_matrix()

Obréazek 5.2: Objektové orientovany navrh stabilizatoru videa.

Jedinym povinnym parametrem konstruktoru tiidy je ivodni snimek dané videosek-
vence. Pomoci nepovinného parametru lze dile pomoci binarni masky o velikosti ivodniho
snimku specifikovat stabilni oblasti v obraze. Béhem inicializace jsou v tvodnim snimku
detekovany klicové body spolecné s jejich deskriptory. K jejich vypoctu bylo vyuzito ORB
detektoru z knihovny OpenCV [6].

Nejdulezitéjsimi atributy tfidy Locator je trojice transformacnich matic. Transformacni
matice m1 definuje transformaci mezi ivodnim snimkem a souradnicovym systémem mapo-
vého podkladu. Tato matice predstavuje uzivatelsky vstup a dané tiidé muze byt predana
pomoci nepovinného argumentu konstruktoru.

Transformace mezi pivodnim a aktudlnim snimkem videa je vyjadfena pomoci matice
m2. Tato matice je nejprve inicializovana jako identita a s kazdym dalsim snimkem je pro-
vedena jeji aktualizace. Zbyvajici transformac¢ni matice vyjadiuje transformaci mezi dvojici
poslednich zpracovanych snimkii.

Stabilizace videa je realizovana pomoci metody update_matrix (), jejiz parametrem je
aktualni snimek videosekvence. Stabilizator nejprve predpoklada vyskyt pouze drobnych
zachvévi. Pomoci Harrisova detektoru je nejprve provedena detekce vhodnych klicovych
bodid na predchozim snimku. Tyto body jsou pomoci Lucas-Kanade metody sledovany do
aktualniho snimku. Na zakladé odpovidajicich dvojic bodu je poté vypoctena homografie
mezi témito snimky. P#i implementace bylo opét vyuzito knihovnich funkei OpenCV.

Pro stabilizaci drobnych zachvévi je definovan minimalni pocet klicovych bodu, na
zékladé kterych je vypocet homografie providén. V pripadé nedostatecného poctu bodu
neni transformace povazovana za relevantni a vypocet selhdva. Druhym divodem mozného
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selhdni vypoctu je priliSnd mira zachvévu. V téchto piipadech jsou v aktudlnim snimku
videa detekovany klicové body spolecné s ORB deskriptory a pomoci Brute-force matcheru
knihovny OpenCV jsou k nim nalezeny odpovidajici body z ptivodniho snimku.

I v tomto pripadé je definovany minimalni pocet bodti, na zikladé kterého musi byt
homografie vypoctena. V pripadé nesplnéni této podminky se transformaci nepodatilo na-
lézt a dalsi pokus o dohleddni transformace s puvodni scénou bude proveden az s dalsim
snimkem.

5.2 Detektor anomalie

Detekce anomalie je podobné jako stabilizace obrazu samostatnou tlohou, kterou je vhodné
implementovat pomoci objektové orientovaného pristupu. Vzhledem k implementaci dvou
zcela odlisnych detektort bylo nutné provést specifikaci jejich spoleéného rozhrani. Povin-
nym argumentem konstruktoru tfidy Model je pocet bunék tvoricich model pozadi. Pomoci
nepovinnych argumenti mohou byt dédle definovany specifické parametry jednotlivych pri-
stupt.

Vypocet teplotni mapy na zakladé aktudlniho optického toku je realizovin metodou
update_model (). Ttida Model je zodpovédna za rozdéleni optického toku mezi jednotlivé
bunky a za vypocet ptiznakového vektoru pro kazdou jeho sekci. V pripadé statistické
metody predstavuje priznakovy vektor 2D histogram rozlozZeni rychlosti a sméra pohybu,
v druhém pripadé je priznakem vystup neuronové sité.

Atributem t¥idy Model je seznam jednotlivych bunék miizky implementovanych t¥idou
ModelCell. Pomoci metody update(vector) je aktualizovin model pozadi dané bunky
odpovidajicim piiznakovym vektorem. Metoda get_anomaly_level (vector) slouzi k sa-
motnému vypoctu trovné anomadlie pro dany priznak. Po specifikaci spolec¢né struktury zde
budou déle uvedeny implementacni specifika jednotlivych metod.

Spoleénym vstupem obou metod je husty opticky tok vypocteny pomoci Farnebackovy
metody implementované knihovnou OpenCV [6]. Tato metoda spliiuje podminku moznosti
zpracovani videa v redlném case a zaroven dosahuje dostateé¢nych vysledku v kvalité vypo-
¢tu. Knihovna Numpy [16] nabizi siroké mnozstvi vypocetné efektivnich funkei pro vypocet
2D histogramu i realizaci maticovych operaci nutnych k implementaci zakladni statistické
metody.

Neuronova sit metody zalozené na extrakci priznakového vektoru byla implementovana
s vyuzitim frameworku Keras [15]. Jednd se o velmi ¢asto pouzivanou knihovnu poskytu-
jici aplikaéni rozhrani jazyka Python3 [39] pro experimentovani s umélou inteligenci. Tato
knihovna déle umoznuje akceleraci vypoc¢tu pomoci grafické karty, coz je pfinosné zejména
pro realtime aplikace.

Priznakové vektory extrahované pomoci neuronové sité jsou modelovany pomoci smési
Gaussovskych rozlozeni [31]. Nebyla nalezena zadnd vhodna knihovna implementujici uéeni
tohoto modelu po jednotlivych davkach v redlném case, a proto jsem se musel uchylit
k implementaci vlastniho resSeni.

Ke kazdé Gaussové kiivce z GMM modelu je uchovavan celkovy pocet vzorku a je-
jich linearni a kvadraticky soucet. Na zdkladé téchto statistik 1ze pri libovolné fazi uceni po
déavkéch urcit aktudlni stfedni hodnotu a varianci v jednotlivych dimenzich priznaku. K vy-
poctu hodnoty funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti bylo vyuzito knihovny Scipy [40]
a veskeré maticové operace byly z duvodu efektivity opét implementovany pomoci knihovny
Numpy [16].
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Parametr Popis

Jednd se o textovy retézec specifikujici vybranou IP

Zdroj videa ,
kameru nebo nazev souboru.

Bindrni maska o rozliSeni vstupniho videa. Definuje
Stabiln{ oblasti stabilni oblasti ve videu na poc¢ateénim snimku ana-
lyzy.

Definuje transformaci pocatecniho snimku videa do
modelového prostoru.

Nacteni/ukladdni modelu pozadi, pozastaveni aktua-
lizace modelu.

Transformac¢ni matice

Parametry modelu

Textovy Tetézec specifikujici pouzitou metodu detekce

Pouzitd metoda P
anomalie.

Tabulka 5.1: Popis parametra zasilanych klientskou aplikaci vypocetnimu serveru.

5.3 Vypocetni modul a klientska aplikace

V predchozich sekcich byl proveden dikladny rozbor problematiky stabilizace videa a de-
tekce anomalie z implementac¢niho hlediska. Nyni je nutné rozhodnout o vhodné architek-
ture uzivatelského nastroje z pohledu praktického nasazeni. Z popisu uzivatelskych tloh
v kapitole 3.1 je zfejmé nasazeni nastroje v terénu. V pripadé vyskytu anomdlie v ramci
snimaného prostoru je z pohledu zasahujici policejni hlidky vyhodné, aby zde byla moznost
sledovat vyvoj situace na prenosném zarizeni. Sledovano muze byt i vice scén nezavisle na
sobé, coz opét komplikuje situaci z pohledu vypocetnich narokt. Z tohoto diavodu bylo
provedeno rozdéleni vypocetni a vizualizaéni ¢asti néstroje.

Komunikace mezi klientskou aplikaci a vypocetnim modulem je zaloZzena na vymeéneé
zprav skrze sitovy socket. Pro implementaci sitové komunikace byla vyuzita stejnojmenné
knihovna jazyka Python3 [38]. Zprava je definovana jako dvojice ¢islelného kédu a seriali-
zovanych bindrnich dat. Ciselny kéd definuje, jakym zptisobem maji byt zasflana data na
strané serveru zpracovana. Serializace datovych struktur programovaciho jazyka Python3
do bindrni podoby je zajisténa pomoci knihovny Pickle [38].

Ciselné kédy komunikaéniho protokolu lze rozdélit do dvou skupin ilustrovanych dia-
gramem 5.3. Prvni skupina umoznuje prochazeni dostupnych videostreamt nebo zdznamii.
Duvodem je moznost spusténi analyzy od libovolného snimku v ramci videosekvence. Diky
tomu lze zajistit, aby nebyla analyza spusténa hned od pocatku letu dronu a béhem jeho
manévrovani.

Druhé skupina prikazti umoznuje zasilani uzivatelskych konfiguraci ze strany klienta,
tizeni provadéni analyzy a na zavér i ukoncéeni komunikace. Uzivatelské parametry jsou na
server odesilany v podobé serializované datové struktury dictionary [39]. Shrnuti nejza-
sadnéjsich polozek je uvedeno v tabulce 5.1.

Ulohou vypoéetniho modulu je zajisténi vipocetnich prostiedkil pro tlohu stabilizace
videa a detekce anomalie. Pro vypocetni modul neni potiebné zadné grafické uzivatelské
rozhrani a predpokladd se jeho spusténi na vzdaleném serveru. Vypocetni modul je speci-
fikovan IP adresou a ¢islem portu, na kterém ocekava klientské dotazy.

Pomoci metody init_server () je provedena inicializace soketu, na kterém je o¢ekavano
pripojeni klientskych aplikaci. Metodou start () je zahdjeno ¢ekani na prichozi klienty. Pa-
rametrem této funkce je instance obecné tiidy Method definujici rozhrani pro vypocetni
modul. Diky tomu neni server omezeny pouze na jediny typ vypocetniho modulu. Kazdy
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Obréazek 5.3: Schématické znazornéni komunikac¢niho protokolu mezi vypocetnim modulem
a uzivatelskym klientem.

vypocetni modul musi implementovat funkci process(). Pomoci této metody piijima vy-
pocetni modul zpravy z klientské aplikace a reaguje na né korektni navratovou hodnotou.

Klientska aplikace vyvijena v ramci této prace predstavuje terminalovou aplikaci a slouzi
zejména pro ucely vyvoje. Vzhledem k jasné definovanému komunika¢nimu rozhrani a od-
déleni vypocetni a vizualizac¢ni ¢asti je zde pripraven prostor pro jeji nahrazeni uzivatelsky
privétivéjsim nastrojem.

Po spusténi aplikace je nejprve otevieno okno, jehoz cilem je nalezeni transformace mezi
mapovym podkladem a po¢ateénim snimkem videosekvence. Ukolem uZivatele je oznaceni
dvojic odpovidajicich bodi mapového podkladu a snimku videa. Skrze druhé dialogové
okno je uzivatelem zaddvana bindrni maska stabilnich oblasti. Po tomto kroku jiz nasle-
duje spusténi vizualizace vystupu analyzy, jejiz ukazka je na obrazku 5.4. Videodata jsou
zde transformovana do prostoru scény. K signalizaci zvysené tirovné anomalie bylo vyuzito
¢ervené barvy. Veskeré GUI prvky byly realizoviany pomoci knihovny OpenCV [6].
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Obrazek 5.4: Ukazka vizualizace vystupu analyzy pomoci grafického uzivatelského rozhrani
klientské aplikace.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace byl ndvrh a implementace nastroje, ktery umoznuje automatizovanou
analyzu chovani davu na videodatech z dronu a napomahd lokalizovat pripadnou anomalii
na mapovém podkladu. Nejprve byl proveden prizkum existujicich pristupi pro detekci
anomalie. Jejich blizsi prozkoumani poté vedlo k identifikaci metod vyuzitelnych pro tuto
ulohu. Vzhledem k specifikiim videodat z dronu musely byt prozkoumany i vhodné zptisoby
jejich stabilizace a registrace do mapového podkladu.

Na zakladé teoretickych poznatkt probéhl ndvrh metody stabilizace videa specializované
na zvlastnosti videodat z dronu. Tato metoda zajistuje stabilizaci zadchvévi drobného cha-
rakteru, ale je pripravena i na vyrazné zachvévy projevujici se kompletni ztratou puvodni
scény. Vyhodnoceni této metody bylo provedeno na vlastnich datech z redlného prostiedi
a byla prokazéana jeji spolehlivost. Potizeny dataset se sklada z 9 videosekvenci opatienych
manualné pofizenou anotaci.

Za hlavni prinos prace povazuji nadvrh dvou novych detektord anomadlie. Jeden z nich
vyuziva zakladnich pristupu k analyze optického toku a poslouzil zejména jako vychozi
varianta pfi vyvoji kompletniho detekéniho systému. Druhy detektor vyuziva neuronové
sité s architekturou autoenkodéru pro extrakci priznakového vektoru. Obvyklé chovani na
zékladé priznakl poté modeluje pomoci vlastni implementace smési Gaussovskych rozlozeni,
coz zajistuje moznost on-line zpracovani.

Nad konfiguraci detektoru bylo provedeno mnoho experimenti a jejich funkce byla na
zavér vyhodnocena na trech nejznaméjsich datovych sadich zamérenych na detekci ano-
malie. Jejich tispéSnost je srovnatelnd s nejlepsimi piistupy soucasnosti, ale zdroven nabizi
i vyhodu v podobé moznosti zpracovani dat v on-line rezimu. Déle se ukazalo, ze jejich po-
uziti neni omezeno jenom na davové scény snimané z paluby dronu, ale fesi tlohu detekce
anomalie obecné. Funkcénost nastroje byla na zavér integrovana do demonstra¢ni termina-
lové aplikace.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src - Zdrojové soubory terminalové aplikace.

e autoencoder - Trénovaci skripty a natrénované modely konvolu¢niho autoenkodéru.
e thesis - Digitalni verze diplomové préce.

e demos - Videoukazky funkce néastroje.

e data - Videosekvence slouzici pro ucely demonstrace funkce nédstroje.

e dataset_STAB - Soubory vlastniho datasetu.

e dataset_AVENUE - Soubory datové sady Avenue.

e dataset_UCSD - Soubory datové sady UCSD.

e dataset_UMN - Soubory datové sady UMN.
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