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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci chodcti ve videozdznamu porizeném dronem pomoci neuro-
novych siti. Pro sledované osoby poté resi urcovani jejich GPS souradnic na zdkladé apro-
ximace jejich pozice s vyuzitim nadmorské vysky zemského povrchu. Déale mapuje jejich
trajektorie v ¢ase pomoci re-identifikace a informaci dostupnych z dronu. Vysledné trajek-
torie pak umoznuje zobrazit v programu Google.

Abstract

This master’s thesis deals with pedestrian detection using neural networks in a video record
captured by drone. Pedestrians are tracked, and their GPS coordinates are calculated using
digital elevation models and mapped based on their identity and an information provided
by the drone.
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Kapitola 1

Uvod

Moderni technologie poméahaji rozvijet a zjednodusovat rozlicné oblasti moderni spolec-
nosti. V neposledni fadé mezi né patii i bezpecnost, konkrétné monitorovani osob ¢i ob-
lasti. K tomuto ucelu v dnesni dobé casto slouzi drony, které mohou napt. sledovat nebo
prozkoumavat oblasti z nadhledu, bezpecné vzdéalenosti a bez primé tcasti pozorovatele.
Drony takto porizuji videozdznamy, které je vsak dale potfeba zpracovat.

Tato prace se vénuje problematice sledovani osob ve videozdznamu potrizeném dronem.
S vyuzitim pocitacového vidéni se snazi v obraze automaticky detekovat chodce. Konkrétné
k tomu vyuziva konvolu¢nich neuronovych siti. Na zakladé dostupnych informaci z dronu
a zdznamu poté vypocita pozice osob v readlném svété formou GPS souradnic.

Pro nalezené osoby jsou v pribéhu zaznamu vytvareny identity. K nim jsou pak nové
prichozi nalezy v dalsich snimcich prirazovany na zakladé navrzenych postupt pro rozezna-
vani a sledovani osob. Pohyb chodcti v pribéhu casu je pak ukldadan jako GPS trajektorie,
aby $la sledovat historie jejich pohybu na mapé v geografickych aplikacich.

Takovéto zpracovani videozdznamu tedy muze zna¢né usnadnit jiz zminénou snahu o mo-
nitorovani oblasti a osob v nich, a tak pomahat zvysovat bezpecnost na nejriznéjsich mis-
tech svéta. Podobna opatieni jsou napt. zavadéna pro hlidani a zabezpeceni dulezitych
objekti, pro zvyseni bezpecnosti na letistich a v bankach nebo dokonce v centrech nékte-
rych velkych mést.

V nékterych pripadech pouziti vSak mohou nastat i eticky, ¢i dokonce legislativné pro-
blematické otazky. I kdyz tedy pouzivani dront a pocitacové vidéni mize pomahat v mnoha
oblastech, nemusi to nutné platit vzdy a vSude. Je proto dulezité dodrzovat pri jejich po-
uzivani a aplikaci vysledka této prace minimalné legislativu platnou v dané zemi a dbat
na to, aby nebyla ohrozena bezpecnost (napf. provoz na letistich) ¢i neopravnéné naruseno
soukromf{ jinych lidi. Zaklady pravidel platnych v Ceské republice a Evropské unii jsou proto
uvedeny v kapitole 2.

V kapitolach 2, 3 a 4 jsou probrany teoretické zaklady potfebné k porozuméni fungo-
vani systému mapovani trajektorii. Konkrétni navrh algoritmu a implementace jednotlivych
slozek préace jsou poté rozebrany v kapitole 5. Zhodnoceni dosazenych vysledk, ovéreni
funkcionality, Tfeseni problémut a provedend vylepseni jsou poté uvedena v kapitole 6.



Kapitola 2

L4

Drony, jejich systémy a pouziti

Drony, nékdy oznacované jako UAV!, jsou bezpilotni letouny schopné provozu bez pilota
¢i jiné lidské posadky [35]. Jejich Fizeni je zajisténo autonomné palubnim pocita¢em nebo
mohou byt ovladany dalkové.

Bezpilotni letouny se casto pouzivaji pro armadni ucely, jelikoz pfi jejich nasazeni
do akce neni ohrozen zivot pilota v pripadé poruchy ¢i poskozeni. Dalsim divodem je také
absence kokpitu a vybaveni pro posiddku, diky ¢emuz se nabizi jak mnohem vice prostoru
pro uzitkovou vahu, tak lepsi letové vlastnosti.

V soucasnosti ovsem narusta pouziti bezpilotnich letount i v civilnim sektoru. Zde se
pro né vzilo prevazné oznaceni dron. Pojem dron ale muze popisovat vice typu zarizeni
(ne nutné pouze vzdusnych). V kontextu této prace vSak bude pouzivan jako oznaceni pro
komercéné pouzivané bezpilotni letouny.

V civilnim sektoru jsou takova zafizeni vyuzivana z rtznych divodi. Nejcastéji mezi
né patii ekonomické a praktické pohnutky, které vyplyvaji napt. z nésledujicich vlastnosti
komercnich dronii:

e Nizké porizovaci cena — ceny se pohybuji v Ffadové tisicich az desetitisicich korun
Ceskych za bézné az velmi pokroc¢ilé modely. Ovsem zakladni zafizeni pro zabavu
a rekreaci lze poridit i v fadech stovek K¢.

e Schopnost dosdhnout zajimavych pozorovacich Ghlt — umozni napi. potizovani pre-
hledného videozaznamu z perspektivy pri venkovnich sportech, prohlidkach pojistnych
udalosti’ nebo také ve filmovém priimyslu. Zde nahrazuji pouzivani letadel a helikop-
tér, ¢imz podstatné snizuji naklady.

e Mala velikost a bezpecnd vzdalenost uzivatele — lze s nimi porizovat napr. zabéry
nebezpecnych druhii a rizikovych oblasti v prirodeé.

2.1 Komercéni drony

V nasledujici kapitole budou uvedeny obvyklé typy komeréné pouzivanych dront z hlediska
jejich konstrukce. Ta totiz udava klicové letové vlastnosti, které predurcuji pouziti v kon-
krétnich odvétvich — napt. rozhoduji o tom, jaky pristroj pouzit v leteckych zdvodech a jaky
ve filmovém pramyslu.

!Obecné uzivans zkratka z angl. oznadeni pro bezpilotni letouny — Unmanned Aerial Vehicle.
2P¥iklad: www.ekontech.cz/clanek/cemu-je-dron-pojistovne-usnadnuje-praci-setri-cas-naklady


www.ekontech.cz/clanek/cemu-je-dron-pojistovne-usnadnuje-praci-setri-cas-naklady

Dale budou porovnany nékteré z bézné rozsitenych modeli stfedni a vyssi cenové tridy.
Na né jsou kladeny nejriiznéjsi pozadavky z pohledu vybaveni a schopnosti, ale v zdkladu
se ty nejcastéjsi shoduji v nasledujicich bodech:

e nizka cena,

e dobra stabilita,

e moznost nést kameru,

e dostatecna doba letu,

e ovladatelnost (rychlost, obratnost, dosah),

e mensi rozméry (prenositelnost).

Obrézek 2.1: Ukazka kvadrokoptéry?.

2.1.1 Typy droni dle konstrukce

Konstrukce dronti v civilnim sektoru se nejcastéji sklada z téla s nékolika rameny, na kterych
se nachazeji vrtule pohanéné elektromotory. Na rozdil od velkych armédnich bezpilotnich
letounti se zde obvykle nepouzivaji kiidla, kterd pri nizké hmotnosti a malych vzdélenostech
doletu nejsou potieba. Drony jsou pak stabilni a dokazi se vznéaset na misté. Cely pristroj
je zpravidla ovladany Tidici jednotkou, kterd pracuje pouze pomoci regulace otacek rotoru
[36].

Plati, Ze vice vrtuli znamend vyssi stabilitu. Naopak se ale snizuje ovladatelnost — dron je
bézné pouzivaného dronu lze vidét na obrazku 2.1. Na zdkladé konstrukce lze tedy drony
délit do téchto kategorii:

3PYevzato z: https://static.bhphotovideo.com/explora/sites/default/files/styles/top_shot/
public/ts-dji-mavic.jpg


https://static.bhphotovideo.com/explora/sites/default/files/styles/top_shot/public/ts-dji-mavic.jpg
https://static.bhphotovideo.com/explora/sites/default/files/styles/top_shot/public/ts-dji-mavic.jpg

e Trikoptéry — maji tfi ramena s vrtulemi. Ty se vSechny toc¢i stejnym smérem, aby
se snaze dosahlo rovnovahy a stability pfi vznaseni se. Smér letu je ur¢ovan pomoci
naklapéni nékterého z rotort. Trikoptéry tak byvaji obratnéjsi nez modely s ¢tyrmi
Ci vice motory, ale méné stabilni.

e Kvadrokoptéry (nebo také kvadrikoptéry) — ¢tyti vrtule zajistuji dobrou stabilitu a za-
roven jsou vhodné pro siroké pouziti diky jednodussi konstrukci, a tim pfiznivé cené.
Dva protilehlé rotory se toci stejnym smérem, zatimco zbylé dva opac¢nym. Pohyb je
potom zajistén zvySovanim a snizovanim vykonu motort. Tyto modely tedy nebyvaji
obratné jako trikoptéry, avsak diky zminénym vlastnostem jsou nejcastéji pouzivanym
typem drond.

e Drony s vice nez ¢tyimi rotory — maji typicky sudé pocty motori, ramena rozlozena do
tvaru pravidelnych mnohothelnikt. Stiidavé je polovina vrtuli levotoc¢ivych a polovina
pravotocivych. Tato zafizeni byvaji stabilnéjsi a diky vice motorim mohou ¢asto nést
pripadnému poskozeni ¢i vypadku rotoru — drony dokazi pokracovat v letu a pristat
bez Gjmy drahého vybaveni, se kterym pracovaly.

2.1.2 Prehled komercné pouzivanych dront

Vlastnosti bézné uzivanych komercénich dronti jsou dany predevsim jejich cenou. V tabulce
2.1 jsou porovndny modely stfedni a vyssi cenové kategorie (Fadoveé tisice az deseti tisice K¢).
Lze si povSimnout, ze nékterd zafizeni navzdory svym malym rozmértum dokazi nést navic
az polovinu vlastni hmotnosti. Je dobré poznamenat, ze velikostné pristroje nepresahuji
jeden metr, coz umoznuje jejich snadnou prepravu a operovani v bezprostiedni blizkosti
prekazek.

Dale tabulka 2.1 obsahuje tdaje o rychlosti dronti — vsechny uvedené modely jsou
schopné letét rychleji, nez je schopen bézet prumérny ¢lovék. Zminéné pozitivni parametry
komercnich dronu jsou ale ¢dstecné vykoupeny velikosti baterie a jejich vydrzi v letu — zadny
neprekrocil u letové vydrze hranici 30 minut. Dalsim tdajem je maximalni vyska letu. Zde
se modely velmi lisi v rozmezi od 122 m az po extrémnich 6 km. Vrchni hranice stoupavosti
je limitovana také dosahem vysilani ovladace a v praxi casto omezovana legislativou dané
zemé, napt. v Ceské republice je vyskovy limit stanoven na 300 m (vice v kapitole 2.3).

Hmot- Rozpéti | Baterie | Néklad Kvalita Vyska | Rych- | Doba

Model nost kamery letu lost letu
[mm] | [mAh] [g] NP /o :

[¢] [MP]/[pix] | [m] | [m/s] | [min]
Phantom1 840 350 2200 330 - 200 10 15
Phantom2 | 1000 350 5200 300 - 500 15 25
Phantom3 | 1280 590 4480 - 12/4K 120 16 25
Phantom4 | 1380 350 5350 462 12/4K 6000 20 28
MavicPro 743 - 3930 - 12/4K - 18 27
Q500 4K 1100 565 5400 600 12/4K 122 8 25
3D Solo 1500 460 5200 420 - 122 24.6 25
Spark 300 170 1480 - 12/4K 500 13.9 16

Tabulka 2.1: Pfehled bézné uzivanych dronu a jejich vlastnosti [12] a rozsifeno o model
Spark od firmy DJI).



Pro potieby této prace byl vytvoren dataset videozdznamt porizenych dronem DJI
Spark. V tabulce 2.1 lze vidét, ze v porovnani s ostatnimi se jedna o mensi, lehky model
vhodny pro bézné pouziti. Pfesto bez problému nese kameru zavésenou na dvouosém sta-
bilizatoru. Ten umi redukovat vykyvy v bo¢nim nédklonu a sklapéni ptidé az do 85°, diky
c¢emuz dokaze dron v praxi poridit velmi stabilni zabéry. Vice informaci o tomto modelu
Ize nalézt na strankach vyrobce’.

2.2 Vybaveni a systémy komercnich droni

voevs

od v soucasnosti samoziejmych (napf. gyroskop) az po specializované (napr. laserovy vysko-
mér). Vybaveni dront potfebné rizné ¢innosti a bézné instalované komeréni soucésti budou
rozebrany v ramci této podkapitoly.

Bezpilotni letouny ridi obvykle uzivatel dalkovym ovladacem, je tedy potfebné zajistit
kvalitni komunikaci mezi ovladac¢em a letounem, ale stale Castéji se objevuji systémy pro
podporu autonomnich ¢innosti jako napt. navrat k mistu vzletu, automatické pristavani ¢i
stabilizace pii vznaseni se na misté i ve vétru.

Vétsina pristroju je v praxi limitovana svou presnosti. Nékdy se muze jednat o zane-
dbatelné odchylky (napf. milimetry az centimetry pii méreni vzdalenosti lidarem), jindy
o vyrazné chyby (napf. odchylky v fddech metri u GPS navigace). Pokud dron vyuziva
informace napt. k autonomnimu pristani, takové nepresnosti by mohly vést i k havarii.
Pro odstranéni sumu se proto vyuzivaji rtizné filtry, pricemz jeden z nejpouzivanéjsich je
Kalmanuv filtr (blizsi popis v kapitole 5.2.4).

2.2.1 GPS

GPS (Global Positioning System) [47][7], oficidlné pojmenovany jako NAVSTAR, je globélni
polohovy systém slouzici k urcovani polohy v armadé i civilnim sektoru. Je vytvoreny a
spravovany Ministerstvem obrany Spojenych statt americkych. Pomoci GPS je mozné uréit
misto vyskytu s presnosti na jednotky az desitky metru [32]. Koordinaty jsou mozné uréit
jak v rdmci soutadnic 2D (zemépisna vyska a sitka), tak ve 3D (pfiddna nadmorska vyska).
Vyuziva se i pri navigaci dronti. Obzvlasté uzitecny je pro autonomni sledovani uzivatele
nebo navrat ke vzletové pozici [37].

GPS systém byl uveden do provozu v roce 1994, kdy se na obézné drize nachézelo
celkem 24 GPS druzic. Systém vSak byl plné zpristupnén az v roce 2000, kdy se USA
rozhodly vypnout umélé omezeni vysilani pro civilni potfeby. Do té doby mohli vyuzivat
plny potencidl GPS pouze armadni slozky USA. Pocet druzic se ¢asem rozsitoval pro uspo-
kojeni celosvétovych potreb. V soucasné dobé je aktivnich 31 satelitl, coz umoznuje zisk

V jeden okamzik by z libovolného mista na Zemi mélo byt mozné prijimat signal min. 4
z druzic, s aktualnim navysenym poctem satelitii by vsak tato hodnota neméla klesnout ani
pod 6. Nad Ceskou republikou se bézné vyskytuje 7 az 8 kusii [41]. Ukazku pokryti GPS
lze vidét na obrazku 2.2, kde modfe vyznacené misto na Zemi prijimé signal z 9 satelitu,
zatimco ostatni pokryvaji zbytek planety.

Druzice krouzi kolem planety ve vysce lehce pres 20 000 km, perioda obéhu dosahuje
priblizné 12 hodin. Dosahuji velmi vysoké rychlosti kolem 3,8 km/s, coz ovliviiuje ¢as na

4Dostupné online: www.dji.com/cz/spark/info
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jejich palubé — dle teorie relativity se nepatrné zpozduje za pozemskymi hodinami. Z tohoto
divodu jsou druzice vybaveny extrémné presnymi atomovymi hodinami a na zemi se nachazi
sit méricich stanic, které prubézné signal vyhodnocuji a provadi korekci satelitii.

Signal satelitti obsahuje (mimo jiné) ¢as vyslani a polohu druzice. Stanice, ktera tato
data obdrzi, je schopna na zakladé rozdilu ¢asi vyslani a doruceni a pozic sateliti vypocitat
svoji polohu. Pro urceni 2D souradnic jsou zapotiebi informace z nejméné 3 druzic, pro
dopocitani 3D koordinati pak minimalné ze 4. V praxi vSak byva pouzito signélu vice, aby
bylo méreni presnéjsi. I z divodu, ze prijimace nemaji dostatecné kvalitni hodiny, a tak
vyuzivaji signdl z jiné GPS druzice jako referenc¢ni ¢asovy tudaj.

Pri letu dronu se GPS muze vyuzivat nejen pro 2D lokalizaci, ale i jako vyskomér. V tom
pripadé ovSem nastéva problém s presnosti nejen kvili obvyklé chybé méteni (Sum, odchylka
hodin, refrakce signdlu v atmosféie atp.), ale i kviili mozné nevhodné reprezentaci modelu
planety. Standardné se totiz pouziva pro vypocet tvar elipsoidu zavedeny smérnici WGS84,
ktery muze oproti redlnému geoidu navozovat rozdily od -100 m do +70 m [32]. Na jeho
zpresnéni bylo uvedeno nékolik dalsich korekénich smérnic a neni vzdy jasné, kterou presné
dany GPS lokator pouziva. Tento fakt je tedy tieba brat na védomi, pokud je vyzadovana
minimélni chyba napt. pfi autonomnim letu na zadané souradnice. Zpravidla byva vertikalni
chyba priblizné dvakrat vétsi, nez chyba horizontalni.

Presnost urceni polohy mtize byt zvySena i pomocnymi metodami. Jedna z nich se
nazyva diferencialni GPS. Vyuzivd nehybnou zdkladnu, ktera se nachazi na presné vymeérené
pozici. Druhy prijimac¢ se pohybuje po okoli. Zakladna vypocita rozdil mezi svoji realnou
lokaci a pozici udavanou GPS signalem. Tuto odchylku poté odesle pohyblivému piijimaci,
ktery ji pridé ke své lokaci udavané GPS. V zavislosti na vzdélenosti od zakladny je timto
zpusobem mozné dosahnout presnosti napt. v fadech centimetri.

Obréazek 2.2: Ukazka pokryti planety systémem GPS®.

SPrevzato Z: https://en.wikipedia.org/wiki/Global_Positioning_System#/media/File:
GPS24goldenSML.gif
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2.2.2 Vyskoméry

Pro nékteré aktivity dronti (napf. automatické pristani) je znalost vzdalenosti od povrchu
esencialni. Proto byvaji vybaveny senzory na méreni letové vysky. U komerénich modelu se
nejcastéji jednad o gps, barometry, sonary a laserové vyskoméry. Vyuziti radart neni v civil-
nim sektoru bézné. Disponuji zbytecné velkym dosah a neposkytuji dostatecnou presnost
nad ¢lenitym terénem.

Barometr [33] je zafizeni slouzici k zjisténi letové hladiny dronu. Funguje na principu
meérfeni atmosferického tlaku, ktery se s rostouci nadmorskou vyskou snizuje. Barometr je
tedy v podstaté tlakomér, ktery prevadi nameéreny tlak na vyskové tdaje, které nasledné
digitalné ¢i analogicky zobrazuje. Zjisténé hodnoty tlaku tim padem musi byt vztazené k re-
ferené¢nimu vyskovému bodu, napr. hladina more. Neudava tedy realnou aktualni vzdalenost
pristroje od povrchu.

Pokud ovsem barometr méii relativné k mistu vzletu a dron se pohybuje nad rovnou
plochou, 1ze s témito hodnotami pracovat jako s vzdalenosti od povrchu. I tak se ale jedna
prevazné o priblizné navigacni udaje, jelikoz pocasi a tlak vzduchu se mohou ménit i po
dobu letu, a tim zkreslit data z barometru. V ramci kratkych letti a mirnych doletovych
vzdélenosti 1ze data povazovat za pomérné presnd, pri delSich trasédch (fadové kilometry a
vice) vSak na né nelze spoléhat, tedy nemohou byt pouzity jako rozhodujici idaj napt. pro
automatické navadéni na pristavaci plochu.

Sonar [31][28] slouzi k urCeni presné vzdalenosti od povrchu ¢ prekazek, obecné ho
lze vyuzit i k mapovani 3D struktury terénu. Informace ze sonaru jsou velmi pfesné, ale
pristroj je pouzitelny pouze do vzdalenosti jednotek, max. desitek metri. Je tedy vhodny
napf. pro automatické pristani ¢i stabilizaci vznasejictho se dronu.

Sonar vysilda max. nékolikrat za sekundu impulsy vysokofrekvenc¢nich zvukovych vin,
které se odrazi od cile a vraci se zpét k vysilaci. Ten je nasledné i jejich prijimacem. Na
zékladé doby mezi vyslanim a zpétnym obdrzenim signdlu pristroj uréi vzdélenost pie-
kézky. To vSe za predpokladu, ze jsou zndmé vlastnosti prostiedi (v ptipadé dronu se jednd
o teplotu a tlak vzduchu), kterym se zvuk sifi, a tak je mozné vypocitat jeho rychlost.

Lidar [28], nebo také laserovy vyskomér, slouzi stejné jako sonar k urceni presné vzdéle-
nosti od povrchu. Na rozdil od néj je pouzitelny na vétsi vzdalenosti, ale v praxi se obdobné
jedna spise jen o desitky metri. Nazev je slozeny ze slov ,light“ a ,radar“, coz v prekladu
z angli¢tiny znamend svételny radar a naznacuje princip ¢innosti zatizendi.

Pristroj vysila svételny paprsek, ktery se odrazi od povrchu predmétu a po navratu
je senzorem zaznamenan. 7 rychlosti svétla a navratové doby paprsku pak lze dopocitat
vzdalenost prekazky. Vyhodou lidaru je jeho frekvence méteni, kterd jeho diky rychlosti
svétla podstatné vétsi, nez u sonaru. Nevyhodou je moznost vlivu prostfedi na svételny
paprsek, ktery se muze $itit nedostatecné ¢i nevhodné napr. ve smogu nebo pri snézeni.

2.2.3 Polohové a pohybové senzory

Zmnalost natoceni, sméru a rychlosti pohybu je nezbytna pro spravné fungovani dronu. At
uz se jednd o autonomni pfistani, nebo jen béznou ¢innost fidici jednotky pri koordinaci
pohybil. Zminéné tdaje jsou proto méreny a ziskavany z gyroskopu, akcelerometru, mag-
netometru a jejich variaci v kombinaci s GPS, navic jsou jejich vystupy ¢asto zastfeSovany
a agregovany multifunkéni méfici jednotkou [51].

Gyroskop [25] je senzor slouzici k uréeni orientace v prostoru. Jinymi slovy detekuje
natoceni dronu kolem svych os, popf. viaci povrchu, pokud byla provedena kalibrace gyro-



skopu pred vzletem. Sestava z nékolika kol, kterd jsou zasazena v loziscich tak, aby mohla
volné rotovat. U béznych komercénich modeli se vyuziva gyroskop se 6 osami.

Akcelerometr [51] pomdhé urc¢it pohyb dronu — jeho smér a velikost akcelerace. Se-
stava ze soucasti, které jsou schopny detekovat zrychleni pristroje a prevadét je na elektricky
proud. Tyto soucastky mohou pracovat na vicero principech — ve dronech se vyuzivaji ter-
malni senzory na bazi rozpinavosti plynu, které jsou méné nachylné na vibrace produkované
vrtulemi.

Magnetometr [51] je elektronickd obdoba kompasu, bézné pouzivana v letectvi. Do-
kéze mérit smér magnetického pole a jeho velikost, coz napomahé k urcéeni polohy a natoceni
dronu vuci povrchu.

2.3 Zakonna omezeni provozu komercnich dronti

Drony nabizi skvélé podminky pro sledovani osob nebo monitorovani oblasti. Nikdy driv
nebylo 1étani takto snadné a dostupné kazdému. Nebylo jednoduché dostat kameru do mist,
kam se ¢lovék sdim nedostane. S rozvojem novych moznosti se tedy vyskytlo i mnoho pitile-
zitosti a potencialné nepiijemnych az nelegalnich ¢innosti. V soucasnosti uz je vsak vétsina
téchto moznosti prozkoumand a ochrana pred nimi uzdkonéné platnou legislativou. V této
kapitole budou rozebrany zakladni podminky a omezeni provozu civilnich bezpilotnich le-
tounu jednak z hlediska zékont Evropské unie (déle jen EU), jednak z pohledu legislativy
Ceské republiky.

2.3.1 Regulace droni v ramci Evropské unie

Evropské unie reguluje provoz létajicich stojii na zakladé Narizeni Evropského parlamentu
a Rady (EU) 2018/1139 ze dne 4. ¢ervence 2018 o spoleénych pravidlech v oblasti civilniho
letectvi a o zfizeni Agentury Evropské unie pro bezpecnost letectvi [19].

Podle tohoto nafizeni jsou drony ¢lenény do 5 kategorii, na které se vztahuji ome-
zeni [34]. Drony uvedené v kap. 2.1 v této praci spadaji do kategorie C2 (hmotnost méné
nez 4 kg). Proto nemohou létat pfimo nad lidmi, ale mohou se pohybovat v jejich blizkosti
a v obydlenych oblastech, pokud udrzuji bezpecnou vzdalenost od neztucastnénych osob.

Dale se na potrizovani videozaznamu vztahuji zdkony spojené s ochranou osobni svobody
a soukromi dle platné normy GDPR (General Data Protection Regulation) [18]. Podle tohoto
narizeni je zakazano sbirat a uchovavat osobni idaje jinych osob. Ve vztahu k videozdznamu
tedy zakazuje uchovavat snimky, které by spliovaly néktera z nasledujicich kritérii [46]:

e Obsahuji jasné viditelnou tvar osoby.

e Umoznuji identifikaci osoby na zdkladé jeji pozice, adresy ¢i jinych udaju.

Zachycuji detaily osobniho ¢i pracovniho zivota.

Zaméruji konkrétni osobu, obzvlast po dobu delsiho ¢asového tseku.

Mohly by byt vyuzity k ohrozeni ¢i nevhodnému jednéani s clovékem.

2.3.2 Omezeni dront legislativou Ceské republiky

V rdamci CR se na provoz dronu vztahuje nékolik zakont a predpisu:
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e letecky predpis — pravidla 1étani L2, doplnék X°,
e zékon o civilnim letectvi’,
e stanovisko & 1/2013 od Ufadu pro ochranu osobnich tdaji®.

Podle zminénych zakonu se na drony do 20 kg vztahuji podminky rekrea¢niho pouzivani
[46][45]. To limituje horizontalni vzdéalenost od nezucastnénych osob na min. 100 m, resp.
150 m od obydlenych oblasti. Déle je povolena max. vyska letu 300 m. To ovSem pouze
v pripadé, ze neni zvysSend obla¢nost a dron se nepohybuje v mracich, k oblac¢nosti je
povoleno priblizit se max. 1500 m horizontalné a 300 m vertikdlné. Toto opatieni zajistuje
viditelnost pristroje a prevenci kolize s piipadnymi jinymi letouny, které by navic mohly
byt i pilotované. Pro drony v hmotnostni kategorii 0-0,91 kg plati, Ze nesmi presdhnout
letovou hladinu 100 m.

Pro vSechny drony déle plati (stejné jako v legislativé EU), Ze nesmi létat nad lidmi bez
jejich svoleni. Také se musi vyhybat bezletovym plochdm, jako jsou napft. letisté, jaderné
elektrarny, vojenské prostory atp. Je zakdzano shazovat dronem za letu jakékoliv predméty.
Je povinny o¢ni kontakt se dronem, popt. na néj musi vidét spolupracujici pozorovatel, tedy
nesmi se létat jen podle zabéra z pripevnéné kamery.

Navic se uplatnuji i zminéna pravidla pro ochranu osobnich tdaji pri potizovani za-
znamu. Z téch lze vybrat napf. nasledujici body [45]:

e Nenahravat obydli a soukromé aktivity bez svoleni.
e Neporizovat zabéry, které snizuji lidskou dustojnost.

e Pokud je porizena nahravka v rozporu s vyse uvedenym, je povinnost ji bez zbytecného
odkladu smazat.

e V jasné vyznaceném vefejném prostoru lze zdznamy porizovat volné.

e Je povoleno nahravat za tcelem ochrany svych zajmu (kontrola majetku) a chranit
zdravi ostatnich i bez jejich predchoziho souhlasu.

Déle je také upravena komunikace mezi ovladac¢em a dronem na zakladé predpisi tyka-
jicich se vyuziti radiového spektra v CR, které jsou dostupné na webu Ceského telekomu-
nika¢niho dradu’.

Shttps://1lis.rlp.cz/predpisy/predpisy/dokumenty/L/L-2/data/effective/doplX.pdf
"https://www.zakonyprolidi.cz/cs/1997-49
8https://www.uoou.cz/files/stanovisko_2013_1.pdf

‘https://www.ctu.cz
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Lidské télo je ovladano centralnim nervovym systémem. Ten je slozen z mnozstvi rizné pro-
pojenych neuronti. Podnéty z okoli jsou zaznamenédny pomoci smyslovych organt a mnozstvi
receptoru v celém téle. Vzruchy se pak Siii pres nervové drahy nejcastéji do mozku. Mozek
podnét v daném kontextu zpracuje, urci odpovidajici reakci a také si uklada potiebné infor-
mace souvisejici s udalosti. Muze také upravovat spojeni mezi neurony na zakladé vysledkt
slovy se uci.

Jak vyplyva ze samotného nédzvu, umélé neuronové sité [38][5] se snazi napodobit princip
fungovani realné nervové soustavy. Sestavaji z vrstev tvofenych umélymi neurony, které
mohou byt navzajem rizné propojeny. Architektura a ¢asti umélych neuronovych siti jsou
podrobnéji popsany dale v této kapitole. Vrstev a neurontt byva v béznych neuronovych
siti mnoho. V kombinaci s ohromnym mnozstvim jejich propojeni, ovliviujicich vstupni
informaci, pak sité dokézi obsahnout velké mnozstvi informaci a ucit se prizplisobovat
reakce na rizné vstupy.

Diky zminénym schopnostem je mozné umélé neuronové sité pouzit v mnoha situacich,
kde klasicky navrzené algoritmy nemusi podéavat dostatecné dobré vysledky, nebo v pripa-
dech, kdy by bylo témér nemozné pozadované algoritmy vytvorit. Bézné jsou tak neuronové
sité uzivané v oblasti poc¢itacového vidéni (detekce objektu, rekonstrukce a generovani ob-
razu atp.), zpracovani prirozené feci (rozpoznani feci, generovani texti s danym obsahem,
preklady cizich jazyku atp.), umélé inteligence (fidici systémy, hrani her atp.), dolovani
z dat, v robotice, pro tlohy klasifikace a mnoho dalsich.

3.1 Umeély neuron

Umély neuron [5][38] vznikl snahou o napodobeni fungovani lidského nervové soustavy, jejiz
zdkladem je biologicky neuron. Téch se v mozku nachézi miliardy a jsou vzajemné rizné
propojeny.

Biologicky neuron, resp. jeho zjednoduseny model pouzity pro vyzkum umélych neu-
ront, a princip jeho fungovani lze vidét na obrazku 3.1. Nervové bunky prijimaji podnéty
pres dendriticka zakonceni. Vstupni informace zpracuji a pomoci axonu vyslou vystupni sig-
nal. Axon se vétvi na mnozstvi synaptickych zakonceni, kterd mohou byt napojena na den-
drity dalsich neuront, kde se uvedeny proces opakuje.

Umeély neuron je sestaven analogicky ke zjednodusenému modelu biologického neu-
ronu. Nésledny popis principu jeho funkce a matematické souvislosti v této sekci vychazi ze
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Dendrity Télo neuronu Synapticka zakonéeni axonu

Jadro neuronu

|

Dendritické trny

Obréazek 3.1: Znazornéni biologického neuronu.

zdroju [5] a [38]. Koncept umélého neuronu je zachycen na obrazku 3.2. Vstupni signédly maji
prifazeny vahové koeficienty. Jejich multiplikace se poté v téle sectou i s biasem (vysvétlen
déle v kapitole) a na ziskanou hodnotu se nésledné aplikuje aktivaéni funkce (popsana dale
v kapitole). Vysledny idaj putuje pfes axon do dalsich bunék.

b

) —— ) —
@ —— () — [l —

) —— () —

Obrazek 3.2: Koncept umélého neuronu.

Matematicky popisuje funkci neuronu rovnice:

y:f(iﬂciwz‘-i-b)
i=0

kde x; zna¢i hodnoty na prislusnych vstupech neuronu a w; prislusné parametry vahy.
Oznaceni b znamend bias a f(yo) predstavuje aktivacni funkci, kterd je aplikovana na sumu
v neuronu. Findlnim vystupem je pak hodnota y.

Bias je specidlni vstup, ktery do neuronu prichdzi navic (mimo vstupni signély). Né-
kdy je oznacovan jako prahova hodnota, jelikoz muze urcovat hranici, kterou musi suma
dosdhnout, aby neuron vyslal signal. Prislusi mu konstantni hodnota, obvykle nastavena
na hodnotu 1, jeho vdha se vSak muze ménit. Pritomnost biasu neni nutnou podminkou
funkénosti neuronu, ale pro mnoho typtu tloh je nezbytny.

Umély neuron dokédze na zakladé uceni pozménit vahy vstupt, které pak umocnuji,
resp. utlumuji, vliv jednoho neuronu na druhy. Neuron tedy diky schopnosti vysilat sig-
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nal (hodnoty blizké 1), resp. ho nevysilat (hodnoty blizké 0), muze fungovat jako bindrni
klasifikator.

Aktivacni funkce jsou aplikovany na vystup z téla neuronu. Mohou byt jak nelinearni,
tak linearni — ty se ovSem obvykle nepouzivaji. Pokud by totiz v neuronové siti byly pouze
neurony s linedrnimi funkcemi, byl by jeji vystup také linearni a celd sit by tak mohla byt
nahrazena jednim ¢i nékolika neurony — dale tedy nebudou uvazovany. Pro moznost uceni
sité je potfeba, aby funkce byla diferencovatelnd (na celém defini¢nim oboru), tedy aby
v kazdém bodé bylo mozné aproximovat smér jejiho ristu, tzv. gradient.

Mezi nejvice pouzivané varianty patii sigmoidalni funkce a ReLU (Rectified Linear
Unit). Prvni zminénd se pouzivala nejvice v minulosti, a to diky své schopnosti prevést
vystupni hodnoty na ¢éisla mezi 0 a 1. Matematicky je popsdna rovnici

o(x) !

Cltex
kde x znaci vystupni hodnotu z téla neuronu:

V soucasnosti je asi nejpouzivanéjsi aktivacni funkci ReLU, jelikoz bylo ukazano, ze pod-
statné urychluje trénovani konvoluénich neuronovych siti (viz 3.4) [3]. Vyskytuje se proto
v naprosté vétsiné modernich siti pro zpracovani obrazu a signali. Matematicky ji popisuje
rovnice f(x) = max(0,x). Funkce prahuje vystupni hodnotu x téla neuronu na nule (nizsi
hodnoty nepropousti, vyssi ano).

3.2 Architektura umélych neuronovych siti

Neuronové sité se sklddaji z umélych neuront, které jsou poskladany do jednotlivych vrs-
tev. Sité obvykle obsahuje vstupni, skryté a vystupni vrstvy — zndzornéno na obrazku 3.3.
Vstupni vrstva prijima data ke zpracovani. Jeji vystupy jsou napojeny na neurony skryté
vrstvy, kterd mtze byt napojena na dalsi skrytou vrstvu atp., pricemz posledni z nich pre-
dava informace na vystupni vrstvu. Z axont jejich neuronu se poté vyctou findlni vystupni
hodnoty pro reakci sité na dany vstup. Vystupni neurony také obvykle nemivaji prifazenou
aktivacni funkci, jejich hodnoty jsou piimo brany jako napr. pravdépodobnost piislusnosti
do dané tridy pri klasifikaci.

Skryta vrstva Vystupni vrstva
Vstupni vrstva Skryta vrstva

Obréazek 3.3: Zakladni schéma plné propojenych vrstev dopredné neuronové sité.

Podle struktury lze neuronové sité rozdélit do dvou skupin [5][38]:

e Sité s doprednym Sifenim signalu — maji neurony propojeny v acyklickém grafu.
Cykly se nesmi vyskytovat, jelikoz by vytvarely nekonecnou odezvu. Neurony jsou
usporddany do vrstev (viz obrazek 3.3), které jsou navzijem propojeny a dopiedné se
jimi $1f{ odezva na vstupni signdl. Charakteristické je pouziti plné propojenych vrstev.
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e Sité se zpétnou vazbou — také nazyvany rekurentni neuronové, lisi se pritomnosti
cykli v propojeni neuroni. Vystupy z jedné vrstvy mohou byt napojeny zpét na jeji
vstup, coz umoznuje uchovani predchozi informace. Takto vytvorena pamét pomaha
udrzet souvislosti a pouziva se pii generovani obrazu, hudby a dalsich tlohéch. Princip
a ukdzku vyuziti tzv. Long Short-Term Memory sité (typ sité se zpétnou vazbou) pro
generovani ruéné psaného textu lze pro zajimavost vidét v ¢lanku [2] (s. 1-6 a 24-34).
Rekurentni neuronové sité vsak nejsou vhodné pro detekci osob, a tak dale nebudou
uvazovany.

Plné propojena vrstva [5] je zakladni vrstvou neuronovych siti. Na vstupu pfijima n-
dimenziondalni vektor hodnot, z nichz kazda je napojena na vSechny neurony ve vrstvé. Mezi
neurony jedné vrstvy a napfic¢ ruznymi vrstvami zadnd dalsi propojeni neexistuji (propojeny
jsou pouze vrstvy po sobé nasledujici), jak 1ze vidét na obrazku 3.3. Pocet synapsi, tedy
trénovatelnych parametra sité, je pak v jedné vrstvé (pfi pouziti bias vstupu) uréen dle
rovnice N = n(i + 1), kde N je vysledny pocet propojeni souvisejicich danou vrstvou, n
znaci pocet jejich neurond a i udava pocet hodnot na jejim vstupu.

Jelikoz je kazdy vdhovy parametr trénovatelny, roste s jejich poétem i potencidlni mno-
zina znalosti, které je sit schopna pojmout. Obecné se proto doporucuje volit velikost site
umeérné narocnosti rfeseného problému. Pokud je prilis mala, nemusi jit vhodné natrénovat
a v dané tuloze selze. Pokud je sit naopak prilis velka, muze dojit k preuceni na trénova-
cich vstupech, procez sit bude reagovat na nepodstatné detaily konkrétnich dat a nebude
schopna spravné urcit neznamé vstupy. Trénovani sité se dale vénuje kap. 3.3.

3.3 Uceni neuronovych siti

Funkce neuronovych siti spociva v tom, zZe na vstup je priveden vzorek dat, pro ktery je oce-
kévan odpovidajici vystup sité. Nové vytvorena sit vSak podava vysledky viceméné ndhodné
a je potfeba ji natrénovat, nebo-li ucit. Jak bylo popsano, neuronové sité obsahuji vahové
parametry neuronovych propojeni. Pii procesu uceni se pravé jejich hodnoty upravuji tak,
aby bylo dosazeno cilenych vystupt.

Existuji tfi zékladni typy uceni neuronovych siti [22]:

e Uceni s ucitelem (,,supervised learning®) — trénovaci mnozina sestava z dvojic vstup-
nich hodnot a jim odpovidajicich oc¢ekavanych vystupt. Pro kazdy vzorek sit vygene-
ruje vysledek, ktery se nasledné porovna s ocekdvanym vystupem, a na zakladé rozdilu
se upravi vahové parametry. Vzorky byvaji vybirany ndhodné a cely proces se opakuje
v cyklech, dokud sif nepodava uspokojivou odezvu. Pro nauceni sité je tedy potieba
dataset s predem pripravenymi zndmymi vysledky. Tato metoda je obvykle pouzivana
pro trénovani siti k detekci osob, bude tedy rozebrana podrobnéji dale v kapitole.

e Uceni bez ucitele (,,unsupervised learning®) — trénovaci mnozinu tvori pouze vstupni
vzorky. Metoda se snazi docilit stejnych vystupt pro jednotlivé skupiny vstupu s po-
dobnymi vlastnostmi. Pro urceni podobnosti vzorkii mize byt pouzita napt. euklidov-
ska vzdalenost vystupnich vektori. Na zdkladé miry shodnosti se pak upravuji vahy
sité a cely proces se opét opakuje v epochéch.

e Zpétnovazebni uceni (,reinforcement learning“) — trénovaci mnozinu tvoii pouze
vstupni vzorky. Sit dokaze urcovat, zda je dany vystup dobry, nebo Spatny, pomoci
hodnotici funkce, kterd urcuje velikost odmény. Parametry vah se upravuji tak, aby
vyslednd odména byla co nejvétsi.

15



3.3.1 Uceni s ucitelem

Jak bylo popsano, pti uceni siti s dopfednym Sifenim signalu s ucitelem jsou odezvy vy-
generované pro vstupni vzorky porovnany s jejich o¢ekavanymi vystupy, na zakladé ¢ehoz
se potom upravuji vahy sité. K urcéeni velikosti rozdilu mezi vystupy se pouzivaji chybové
funkce (loss funkce) [5], napr. 1ze pocitat stredni kvadratickou odchylku. Pomoci loss funkce
Ize ziskat vyslednou chybu sité dle rovnice:

N

1
L:NZLi

=0

kde L znaéi velikost chyby a N je pocet dvojic (vstup a ocekdvany vystup) v trénova-
cim datasetu. Cilem uceni je pravé tuto chybu minimalizovat, k ¢emuz se pouziva zpétna
propagace chyby, tzv. backpropagation [38].

Jednd se o metodu, kterd pocita parcidlni derivace loss funkce ve vztahu k jednotlivym
vahovym parametrim sité. Na jejich zdkladé jsou nasledné vahy upraveny. Velikost zmén je
vsak jesté ovlivnéna ucicim koeficientem (learning rate) [5]. Ten nabyva hodnot v rozmezi
0 az 1, kde 0 by znamenala, ze neprobéhnou tpravy zadné. Kvili zpétné propagaci chyby
je nutné, aby chybové funkce i vSechny aktivaéni funkece (jak bylo popsano v kapitole 3.1)
byly diferencovatelné, aby bylo mozné urcit gradient.

Sité s vicero skrytymi vrstvami jsou ¢asto oznacovany jako hluboké neuronové sité.
V praxi se mohou pouzivat i desitky ¢i vice vrstev. V takovych piipadech nartistd pocet
trénovatelnych parametrua sité do extrémnich poctu, které se na soucasnych pocitacich tré-
nuji prilis dlouho (napft. dny i tydny). Kvili tomu se pouzivaji rizné metody k optimalizaci
uceni, jako je napt. stochastic gradient descent, jehoz princip lze najit v [5].

Dalsimi pristupy jsou tzv. offline uceni ¢i batch training. Jako online uceni je ozna-
covan pristup, kdy se pro jednotlivé vzorky datasetu vygeneruji vystupy a vahy sité jsou
po kazdém z nich upraveny. V pripadé offline, resp. batch uceni, jsou odezvy sité spocitany
pro cely dataset, resp. jeho stanovenou cast. Parametry vah se pak zpétné propaguji jed-
norazové az na zakladé chyb celé mnoziny vzorku. Vice na toto téma, véetné porovnavani
vysledkt a vhodnosti téchto metod, lze najit v ¢lanku [15].

3.3.2 Preuceni a nedouceni neuronovych siti

Dobte natrénovand neuronova sit by méla nejen podavat spravné vysledky pro naucené
vstupy, ale predevsim byt schopna generalizovat, tedy zvladat spravné vyhodnotit i data,
na kterych nebyla naucena. Proto je dulezité vybrat trénovaci vzorky tak, aby umoznily
dostatecné rozeznat vSechny vlastnosti klicové pro danou tlohu.

Na prikladu lze uvést napt. sit, ktera rozhoduje, zda se jedna o jablko, ¢i nikoli. V jejim
trénovacim datasetu by méla byt nejenom nejriznéjsi jablka, ale také objekty, které jimi
nejsou, prestoze jsou jim podobné - napr. hrusky. To aby sit dokézala nalézt hranici mezi
jablky a jinymi predméty. Pokud by data obsahovala pouze jablka, sit by na datasetu
podavala spravné vysledky, ale na jinych prikladech by s nejvyssi pravdépodobnosti naprosto
selhala.

Aby bylo sit mozné spravné naucit, je také potfeba velké mnozstvi dat. Cim vice vzorki,
tim lépe se naudi rozlisovat jejich rtizné vlastnosti. K rozsifovani datasetu se v praxi pouziva
augmentace dat — jeji popis a aplikaci rozli¢nych postupt lze najit v ¢lanku [8]). Pokud
dat neni dostatek, Casto to vede k preuceni sité na dané mnoziné dat a jeji neschopnosti
generalizovat.

16



Obrazek 3.4: Zleva jdouci ukazky vystupu sité nedoucené, spravné natrénované a preu-
cené [6].

Preuceni sité (overfitting) [6] je situace, kdy se sit nauéi klasifikovat vzorky z tréno-
vaciho datasetu tak presné, ze ztraci schopnost generalizace, tudiz se snizuje jeji presnost
pro jiné nez trénovaci vstupy. Opakem je potom nedouceni sité (underfitting) [6], kdy sit
klasifikuje prilis obecné a nepresné. Zminéné situace lze pozorovat na obrazku 3.4, kde se
vlevo nachazi ukazka vystupt nedoucené sité, uprostied graf odezvy vhodné natrénované
sité a vpravo vysledky preucené sité. Vertikalni osa predstavuje hodnoty vstupnich vzorki,
horizontalni osa ¢as priubéhu.

Obrézek 3.5: Graf chyby sité na testovaci a trénovaci mnoziné a uréeni bodu preuceni [27].

Hranici preuceni sité lze priblizné detekovat tak, ze je cely dataset rozdélen do dvou
casti — trénovaci a testovaci data. Na trénovacich datech se sit nauci a na testovacich
vzorcich se pak ovéri jeji presnost. Zatimco chyba na trénovaci mnoziné bude postupné
neustale klesat, nepresnost na testovacich datech bude klesat jen do urcitého okamziku,
nacez zacne rist. V okoli bodu tohoto zlomu se pohybuje hranice, kdy je sit optimalné
natrénovana, coz lze vidét na obrazku 3.5. Vertikdlni osa udava chybu sité, horizontalni
osa pocet trénovacich cykla. Krivka ,Training error* znazornuje nepresnost v priubéhu
uceni na trénovacim datasetu, , Testing error“ pak na testovaci mnoziné. Oznaceni ,Best
Complexity“ popisuje zminény zlomovy bod pro preuceni.

Preuceni sité lze také predchézet dalsimi postupy, jako je napt. metoda dropout. Pti ni
jsou ze sité odebrany nékteré neurony, které jsou nasledné navriaceny po procesu trénovani.
Vice o této metodé lze najit v ¢lanku [27].
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3.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité [5] jsou variantou umélych neuronovych siti. Jejich architek-
tura je uzptsobena zpracovani obrazu, ve kterém dokazi napr. detekovat objekty mnohem
spolehlivéji, nez tradi¢ni algoritmy. Déle jsou pro né charakteristickymi tilohami problémy
preveditelné do struktury podobné obrazové podobé a zpracovani zvuku.

Konvoluéni neuronové sité se zacaly pouzivat v prubéhu 80. let, a to predevsim pro
rozpoznavani ruéné psanych ¢islic [30]. Jejich Sirsi rozvoj v8ak byl zpomalen predevsim
nedostatecnou vypocetni kapacitou. Zlomovy okamzik pro jejich rozsiteni pak predstavo-
val rok 2012, kdy v soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge' zvitézila
konvolu¢ni neuronova sit vytvorend Alexandrem Krizhevskym [3]. Ta navic Sokovala svoji
chybovosti 15.3 % a absolutni pfevahou nad tradiénimi algoritmy, z nichz nejlep$i mél
na druhém misté chybovost 26.2 %. Vysledky konvolu¢nich neuronovych siti v dalsim roc-
niku soutéze dosahly priblizné 6,8 %, ¢imz se priblizily drovni nepfesnosti 5,1 %, které
dosahlo lidské pozorovani. Sité v dalsich ro¢nicich tuto hranici dokonce prekonaly, a to
s chybovosti kolem 3 % [48]. Vysledky soutéze jsou podrobnéji srovnavany v ¢lanku [39].

V névaznosti na dobré vysledky konvolu¢nich neuronovych siti se zacaly objevovat na-
stroje usnadnujici jejich tvorbu a uceni, napt. TensorFlow” ¢ Keras®. Déle se zacaly vyvijet
metody urychleni na stavajicich pocitacich, napt. pouzitim grafickym karet, které maji velké
mnozstvi vypocetnich jader. Zacal se také vyvijet specializovany hardware urc¢eny pro tréno-
vani siti, nap¥. neural compute stick od Intelu®. To vSe usnaduje $irsf vyuziti konvoluénich
neuronovych siti v praxi a jejich dalsi rozvoj.

3.4.1 Architektura konvoluénich neuronovych siti

Pokud neni uvedeno jinak, informace v této kapitole jsou ¢erpany ze zdroje [5], kde lze

pripadné dohledat podrobnéjsi vysvétleni uzitych pojmi. Konvoluéni neuronové sité maji
architekturu uzptisobenou pro zpracovani obrazu. Klasické neuronové sité nejsou pro tyto
ulohy vhodné, jelikoz by mély prilis velky pocet trénovatelnych parametria — napr. pro
vstupni obrazek o vysce i Sifce 200 pixeli a hloubce 3 barev by bylo tieba 120 000 spojeni
v jediné vrstvé. U hlubokych neuronovych siti ¢i pti pouziti obrazkt s vétsim rozliSenim
by tedy uceni bylo extrémné vypocetné narocné a neefektivni. Déle by se také objevovaly
tendence k pfeuceni na nepodstatnych detailech obrazu a k nedostatecné generalizaci.

Konvoluéni neuronové sité ke zpracovani obrazu vyuzivaji predevsim konvoluénich
vrstev, ve kterych jsou neurony uspotradény do 3D struktury vrstev podobné jako vstupni
obraz (vyska, sitka a hloubka neboli pocet kanali). Témto vrstvam se také fikd konvo-
lucni filtry. Sité tak maji vyznamné nizsi pocet trénovatelnych parametri. Schéma lze vidét
na obrazku 3.6.

Pro kazdy vstup probéhne postupné konvoluce vsech jeho kandala s filtry dané vrstvy.
Vysledkem jsou tedy 2D odezvy jednotlivych konvolué¢nich filtr sefazeny za sebou do 3D
vystupu. V priibéhu uceni jsou parametry filtri upravovany a jejich hodnoty lze zobrazit.

1Soutéz probihala kazdoroéné v letech 2010-2017, viz https://image-net.org/challenges/LSVRC. Véno-
vala se porovnavani algoritmu detekce a klasifikace objekt v obraze. Stala se asi nejzndméjsim srovnavacim
kritériem a vyznamnou platformou pro rozvoj téchto algoritmii. Poté zastitu prevzal Kaggle: www.kaggle.com.

2Framework pro préci s neuronovymi sitémi. Dostupny z: www.tensorflow.org.

3Vysokotiroviiové API pro praci s neuronovymi sitémi. Dostupné z: https://keras.io.

4V¥podetni zaifzen{ velikosti USB flash disku, specializované svym vykonem pro trénovéni neuronovych
siti. Vice informaci na strankach produktu: https://software.intel.com/en-us/neural-compute-stick.

18


https://image-net.org/challenges/LSVRC
www.kaggle.com
www.tensorflow.org
https://keras.io
https://software.intel.com/en-us/neural-compute-stick

Obrazek 3.6: Schéma konvoluéni vrstvy [5].

Takovéto jadra konvolucnich filtri 1ze vidét na obrazku 3.7, kde jsou v horni ¢asti patrné
jadra reagujici na hrany, zatimco ve spodni ¢asti spise na barvy.

Obrazek 3.7: Ukazka naucenych jader konvolu¢nich filtri [5].

Pocitanim konvoluce se vsak podle velikosti filtru snizuje také velikost vystupu oproti
vstupnim rozmérum. Tomuto se da zabranit tzv. zero paddingem, kdy se doplni okraje
vstupniho obrazku o nulové pixely, takze vysledek nabyva stejnych rozmért jako vstup.

Pooling vrstva se ¢asto vklada za konvoluéni vrstvy jednak aby se snizil pocet di-
menzi a tim i vypocetni ndrocnost, jednak také ovlivnuji lepsi zobecnovani sité a zabranuji
pretrénovani. Vrstva rozdéluje vstupni matici hodnot na ¢tvercové casti, které se nesmi
prekryvat. Poté z kazdé oblasti vybere ¢i dopocita jedinou hodnotu, kterd poté oblast re-
prezentuje na vystupu vrstvy. Ke zvoleni hodnoty z ¢tvercové submatice se Casto pouziva
funkce vybéru maxima. Princip takové pooling vrstvy lze vidét na obrazku 3.8.

Obrézek 3.8: Princip fungovani pooling vrstvy [5].
Opakovanim konvolucnich a poolingovych vrstev dokaze sit extrahovat priznaky z ob-

razu. Obvykle lze po nauceni siti pozorovat, ze jadra prvni vrstvy odpovidaji nizkotrovio-
vym rysum (napf. hrany), zatimco filtry nésledujicich vrstev postupné detekuji ptiznaky
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vyssich trovni. Vysledna data jsou poté privedena do plné propojenych vrstev, které funguji
jako klasifikator na zakladé ziskanych priznaku.

3.5 Detekce osob pomoci konvoluc¢nich neuronovych siti

Tato kapitola se zabyva rozpoznavanim osob v obraze, resp. v jednotlivych snimcich video-
zadznamu, pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Jak bylo popsano v kapitole 3.4, jejich
vyuziti v praxi se neustale rozsituje a presnost detekce zlepsuje.

Pro detekci chodct jsou pouzivany neuronové sité urcené k detekci nejriznéjsich objektt
obecné. Ty nalézaji ohraniceni objektu v obrazku, tzv. bounding box, a zaroven urcuji,
o jaky objekt se jedna. Ukazku tohoto pristupu lze vidét na obrazku 3.9.

Obrazek 3.9: Ukazka detekovanych objektu v obrézku a jejich bounding boxu [29].

Jednou z takovych siti je napi. SSD (Single Shot MultiBox Detector) [50]. Jedné se
o velmi presnou sit, kterd vyuziva k predikci nejen data z posledni vystupni vrstvy, ale
také primo na zavér vyhodnocuje i nékteré tdaje z drivéjsich vrstev. Ukazku jeho vystupu
lze vidét na obrazku 3.9. Dalsi oblibenou siti je napt. YOLO (You Only Look Once) [26],
kterd vynika nejen presnosti, ale predevsim rychlosti — na vykonnych grafickych kartach je
schopna zpracovat i 30 snimku za sekundu (v zévislosti na rozliseni obrazu).

V soucasnosti existuje nespocet variant ruznych siti pro detekci osob, které jsou tréno-
vané na rtiznych datasetech. Piehled vysledkii riiznych algoritmt napt. na datasetu Caltech®
Ize najit na webové strance Papers With Code®.

3.5.1 Detekce osob z vysky

Detekce osob pti pohledu z vysky pomoci neuronovych siti je problematicka v pripadé, kdy
byla sit naucena rozpoznavat postavy na datasetu obsahujicim prevazné snimky porizené
z podobné vyskové trovné a vzdalenosti, ve které se vyskytuji detekovani lidé. Vétsinu
populdrnich komercénich nastroji pro detekci osob tak nelze spolehlivé pouzit - napr. feseni
z nejznaméjsi soutéze pro detekci objektit ImageNet (podrobnéji zminéno v kap. 3.4) se
soustfedi na snimky natdcené pri pohledu z auta atp. Jejich vysledky jsou nedostacujici pti
thlech pohledu z vysky.

®Databéze videozdznamii chodcti snimanych z jedouciho vozidla s nizkym rozlisenim kamery. Dostupna, z:
www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/CaltechPedestrians/.
SDostupny na adrese: https://paperswithcode.com/.
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Tato problematika lze v nékterych pripadech obejit pomoci existujicich reseni, ktera se
nezameéruji na detekci celé postavy ¢i obliceje, ale na jednotlivé ¢asti téla, napt. kolena, prsty
¢i nos. V tomto pripadé by tedy mohly byt napt. hlava a koncetiny tispésné detekované i
pti pohledu z vysky, pfi kterém by za norméalnich okolnosti jina sit detekujici celé postavy
selhala.

Touto problematikou se zabyva napf. systém pro detekei ¢asti lidského téla OpenPose’.
Rozlisuje az 135 podéésti osoby, ze kterych lze urcovat jeji pozici. Ukézka vysledkt tohoto
systému je vidét na obrazku 3.10. Ackoli dokaze rozpoznat osoby z nejruznéjsich thla
(sta¢i i pouze jejich ¢4sti), jeho nevyhodou je, ze presnou detekci zvladéd jen pro objekty
vzdalené jednotky az nizsi desitky metru (také v zavislosti na rozliSeni snimku). Pfi vyssich
vzdalenostech rozpoznd pouze maly pocet bodu, které nestaci k zformovani siluety ¢lovéka.

Obrazek 3.10: Ukédzka vystupu OpenPose [49].

K tomuto ucelu by tedy bylo idedlni vytvorit ¢i najit vhodny dataset, ktery posky-
tuje zabéry osob z vysky a pfi nejriiznéjsich pozorovacich tthlech a vzdalenostech. Na ném
poté natrénovat neuronovou sit, kterd bude schopnd osoby z téchto nejriznéjsich pohledu
detekovat.

Jeden z dataset spliiujicich zminéné podminky je napt. MultiDrone Public DataSet®.
Obsahuje zabéry chodcii i cyklisti, dale nabizi pohledy na jednotlivé osoby i skupinky nebo
zastupy lidi — napt. zabéry z ulice ¢i bézeckého zavodu. Vse je nasniméno z kamery dronu,
ktery se pohybuje v riznych vyskach — od trovneé lidské postavy az po nékolik desitek metra
na povrchem.

Dalsim datasetem obsahujicim zdbéry chodcii z vysky je VisDrone2018° Ten ovsem
obsahuje vyhradné zabéry z velkych vysek (desitky metri), takze sité naucené na tomto
datasetu by mély problémy s detekci osob pri blizsim pohledu. Podobné zabéry nabizi také
Stanford Drone Dataset'”. Vice vhodnych databazi 1ze dohledat napi. na seznamu dataset
pro monitorovani osob — CVonline''.

"Dostupny z: https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose.
8Dostupny z: https://multidrone.eu/multidrone-public-dataset/.
“Dostupny z: https://aiskyeye.com/.
Dostupny z: https://cvgl.stanford.edu/projects/uav_data/.
"Dostupny z: https://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CVonline/Imagedbase.htm#surveillance.
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Kapitola 4

Urceni pozice a sledovani osob

Tato kapitola rozebira urceni pozice detekovaného ¢lovéka ve videozdznamu vzhledem k po-
zici dronu. Navrzené metody vychazeji z predpokladu, Ze osoba byla v obraze tspésné de-
tekovdna a potfebné idaje (napt. vyska letu ¢i tidaje o natoceni dronu a tthlu zabéru) jsou
ziskatelné z diive popsanych senzoru pristroje. Tyto informace pak budou pouzity k urceni
pribliznych GPS souradnic osoby.

Daéle se kapitola vénuje sledovani osob pomoci re-identifikace detekovanych objekti.
Diky tomu lze pritadit ziskané GPS souradnice k jednotlivym identitdm a v mapé potom
zaznamenat trajektorie konkrétnich osob.

4.1 Urceni pozice osob

Videozaznam je série snimku. Pokud se podari urcit pozici osoby v jednotlivych zabérech, je
snadné tyto tdaje propojit s casovou sekvenci videozdznamu. Detekce osoby probiha také
vzdy jen na jednotlivych snimcich videa. Dale uvedené metody budou tedy pristupovat
k videozdznamu jako k sérii fotek a pro zjednoduseni budou navrhovat, jak urcit pozici
osoby detekované v obraze, ne v celém videozaznamu.

Pro urceni redlné pozice osoby z videozdznamu je nejprve nutné osobu tspésné deteko-
vat, ¢ehoz lze dosdhnout s vyuzitim metod popsanych v kapitole 3. Zalezi pritom na pres-
nosti detekce, jelikoz i maly rozdil nékolika pixeld v obraze miZe znamenat vyznamnou
odchylku zjisténé pozice u subjektt vzdalenych od dronu.

Daéle je nutné lokalizovat dron v prostoru (vertikalni i horizontalni soufadnice), znét
jeho natoceni a tihel pripevnéné kamery vici nému. Z téchto idajl je mozné nasledné zjistit
smér pohledu kamery v prostoru. Tyto informace lze ziskat pomoci systému bezpilotnich
letount popsanych v kapitole 2.2. Jak ovsem bylo zminéno, idaje mohou nékdy byt pomérné
nepresné. To muze znac¢né zkreslit vyslednou pozici subjektu.

Pottebnym tdajem je také zorné pole kamery, které vypovida o tom, jak velkd vysec re-
alného okoli je zachycena na snimku. Od toho se pak odviji urc¢ovani 3D smérového vektoru,
ktery probiha od dronu k osobé.

Nasledné je potreba zjistit vzdalenost sledovaného subjektu od dronu (pfimou ¢i hori-
zontalni, dle metody). Pravé onim problémem se zabyvaji metody navrzené v této kapitole.
Nakonec Ize s vyuzitim vSech zminénych informaci vypocitat redlnou pozici osoby z obrazu.

Nékolik zakladnich metod, kterymi lze vzdalenost osoby od dronu urcit, je popsano dale
v této kapitole. K jejich presnéjsimu vysvétleni je pouzit obrazek 4.1. Ctverec s oznacenim
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DRON symbolizuje bezpilotni letoun, ktery sleduje objekt oznaceny jako 0SOBA. Trojuhelnik,
ktery je spojuje, charakterizuji nésledujici body:

e Strana h — znac¢i vysku dronu (vertikalni vzdalenost od povrchu).

e Strana 1 — symbolizuje horizontalni vzdalenost mezi dronem a objektem. Svira pravy
Ghel se stranou h.

e Strana d — urcuje pfimou vzdalenost dronu a objektu.
e Uhel o— popisuje nato¢eni dronu (vuci kolmici k zemskému povrchu).

Obrazek 4.1 symbolizuje prifez 3D prostorem. Je zanedbana hloubka scény, avsak prin-
cip uréeni vzdalenosti subjektu je po zohlednéni natoceni dronu v prostoru identicky.

DRON

OSOBA

N

1

Obréazek 4.1: Vychozi tidaje pro urceni pozice sledovaného objektu.

4.1.1 'Vzdalenost na zakladé predpokladané velikosti objektu

Metoda umoznuje urc¢it vzdalenost osoby od dronu, pokud je zndma velikost sledovaného
objektu a ohniskova vzdalenost pouzité kamery. Velikost sledované osoby lze obecné odhad-
nout z populacnich statistik. Neni také tfeba urcovat velikost celé osoby, miize stacit pouze
¢ast téla, pokud napf. na snimku zbytek postavy chybi.

Ohniskovou vzdalenost kamery lze dopocitat experimentalné. Je tfeba umistit pred-
mét o znamé velikosti pred zdznamovy aparat a zmérit redlnou vzdalenost od objektivu.
Nasledné lze pocitacové urcit ohniskovou vzdalenost kamery na zakladé porovnéani realné
velikosti objektu a jeho velikosti v zdznamu.

Je tedy mozné odhadnout, jak velky by mél byt detekovany clovék. Trojélenkou lze
nasledovné dopocitat, jak daleko od objektivu by musel stat, aby jeho realna velikost odpo-
vidala velikosti v obraze zachyceném danou kamerou. Vysledkem je pak pravé vzdalenost d
(viz obrazek 4.1).
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Nevyhodou této metody je vsak nepresnost plynouci z obecného odhadu velikosti, jelikoz
kazdy ¢lovék je jinak vysoky a mé jiné télesné proporce. Takova chyba miize byt zanedba-
telnd pri malych vzdalenostech a pro ¢ast populace odpovidajici odhadu. Avsak muze vést
k podstatnym zkreslenim pozice pii sledovanim na vétsi vzdalenost, nebo pokud by cilem
bylo napt. dité.

4.1.2 Triangulace

Metoda triangulace je obecné znamy postup uzivany k vypocitani soutradnic objektu za-
znamenanych ze dvou kamer soucasné. Princip je zachycen na obrazku 4.2. Jsou zapotiebi
2 body A a B, které spolecné s cilovym objektem C tvori vrcholy trojuhelniku. Pomyslna
vyska v je pak vzdalenost, kterou lze zjistit. Vnitini dhly o a 3 jsou zndmé, doplnénim do
souctu 180° se dopocita i thel y. Sinovou vétou lze zjistit délky stran. Vzdalenost v pak lze
urcit dle vzorce 4.1:

v =a X tanf (4.1)

V kontextu zdznamu z dronu predstavuji body A a B dvé kamery, jejichz tithel upevnéni je
predem zméreny. Nevyhodou je tedy potieba pouziti dvou kamer misto jediné, coz nékteré
konvencni drony nemusi umoznovat, jak bylo popsano v kap. 2.1.2. Dalsim zdporem je mira
nepresnosti pfi pouziti kamer svirajicich velmi maly thel (dron nenabizi ptilis mista), kdy
muze triangulace dosahovat velké chyby, nebo i zcela selhat — napt. pokud nejsou osoby
detekované dostatecné presné, strany a a b z obrazku 4.2 se nemusi protnout a bod C viibec
nevznikne.

B

b o

C

Obrazek 4.2: Ukazka triangulace.

A

4.1.3 Rekonstrukce 3D scény

Rekonstrukce 3D scény [13] muze byt provadéna pii pouziti vice kamer snimajicich prostiedi
z ruznych 1hld nebo pri pouziti jediné kamery, ktera dynamicky méni svij thel pohledu
v case. Nevyhodou prvniho zminéného zpisobu je jednak mald vzdalenost pozorovacich
bodi, jednak potteba dvou kamer, coz nemusi dron umoznovat (viz kap. 2.1.2).

Hlavni nevyhodou obou zpisobti, predevsim pak druhého uvedeného, je nachylnost
na proménlivost scény. Pokud totiz objekty ve scéné méni umisténi, zatimco jsou snimény,
dojde k neptesnostem a zkresleni vysledku v zévislosti na mite a rychlosti obmén. Obzvlasté
v pripadé, kdy je treba sledovat pohybujiciho se ¢lovéka, by tedy mohly byt vysledky velmi
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nepresné. Dalsi riziko prindsi pohyb kamery, ktery mize snizovat kvalitu zdznamu (rozma-
zany obraz), a tim znesnadnit rekonstrukei scény. Pfi pouziti ve statickém prostiedi by vSak
tato metoda mohla dosahovat velmi dobrych vysledk.

4.1.4 Urceni vzdalenosti objektu na rovném povrchu

Metoda vychazi z predpokladu, ze nadmorska vyska v misté vertikalné pod dronem a nad-
motska vyska bodu, na kterém stoji sledovand osoba, jsou shodné (viz obrazek 4.1). Pokud
je zndma orientace dronu (a) i vyska nad zemi (h), 1ze dopocitat horizontdlni vzdalenost
(1) pomoci goniometrické funkce tangens. Konkrétné dosazenim do vzorce

l=h x tan a.

V tomto pripadé neni ani nutné dopocitavat vzdalenost d, jelikoz diky predpokladu
rovného povrchu lze urcit horizontalni pozici osoby pri¢tenim ziskané hodnoty 1 k horizon-
talnim GPS soutradnicim dronu. Vertikalni slozku pozice subjektu pak lze ziskat odectenim
vysky h od vertikalni souradnice letounu.

Nevyhodou této metody je ovSsem onen predpoklad rovného zemského povrchu. Pokud
by se sledovany ¢lovék nachazel na vyvyseném, resp. snizeném misté, vertikalni souradnice
subjektu by byla samozrejmé nepresnd. Avsak také jeho horizontalni pozice by kvuli tomu
byla urcena dale, resp. blize ke dronu. Pti nataceni osob nad nebo v trovni dronu by pak
metoda udavala nekonec¢né velkou vzdalenost osoby, takovyto zadznam by tedy neposkytl
zadné vysledky.

4.1.5 Urceni pozice objektu s vyuzitim nadmorské vysky

Metoda je svym piistupem podobnd pristupu navrzenému v kap. 4.1.4 — snaz{ se dopocitat
vzdélenost 1 z obrazku 4.1. Vychazi ovSsem z predpokladu, ze sledovana osoba se pohybuje
po zemském povrchu, jehoz nadmorskou vysku zname.

Zemsky povrch byl z velké ¢asti zmapovan napr. v roce 2000 organizaci NASA (United
States National Aeronautics and Space Administration) v projektu SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission)'. Ten naptiklad poskytuje vefejné dostupné informace o nadmoiské
vysce v bodech s horizontdlnimi rozestupy 90 m a pokrytim planety z 80 %. Od roku
2009 pak Japonsko pomoci zafizeni ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) umisténym na satelitu Terra zmapovalo az 99 % zemského povrchu
a spolecné s NASA zpracovalo data o nadmotské vysce s horizontdalnim rozlisenim 30 m.
Udaje jsou volné dostupné v ramci projektu GDEM (Global Digital Elevation Model)>.

S témito daty, zndAmym natocenim dronu (thel o), jeho pozici a vyskou nad terénem (h)

je pak mozné dopocitat vzdéalenost, ve které polopifimka DRON-OSOBA protind zemsky
povrch. Diky tomu lze zjistit i horizontalni vzdalenost bodu od dronu. Translaci GPS pozice
je pak mozné urcit souradnice, na kterych se pozorovana osoba nachézi.

Jelikoz metoda vychazi z predpokladu, ze se osoba nachazi na zemském povrchu, miize
dojit k mylnému vysledku v pripadé, kdy se ¢lovék pohybuje po vyvyseném objektu (napt.
budova nebo most).

Dalsi nevyhodou je nepresnost plynouci z kvality databdze nadmotskych vysek. Infor-
mace mohou byt v nékterych regionech neiplné, popt. nemusi dosahovat potiebného rozli-
seni. Napr. pokud se sledované osoby pohybuji blizko dronu a nebo vyskova data popisuji

"https://www2.jpl.nasa.gov/srtm
’https://asterweb.jpl.nasa.gov/gdem.asp
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geograficky clenitou oblast pouze s mrizkou v radech stovek metrt, kvalita vysledka bude
pravdépodobné nizka.

4.2 Re-identifikace a sledovani osob ve videozaznamu

Tato kapitola se vénuje sledovani osob a resi, jak jedince vzajemné rozlisit a identifikovat
ve videozdznamu. K tomu je nutné vymezit nékolik pojmu:

e Identita cloveka je unikatni soubor rysu, které ho odlisuji od ostatnich. Jejimi z4-
kladnimi pilifi jsou tyto 3 body: fyzické rysy (napt. oblicej), znalosti (napr. heslo, styl
vyjadfovani) a vlastnictvi (napt. fidi¢sky prukaz).

e Verifikace znamend porovnani identit jedna ku jedné pro potvrzeni (stejnd osoba)
¢i vyvraceni shody.

e Identifikace je proces porovnavani dané identity s mnozinou vSech znamych identit
s cilem nalezeni/vyvraceni shody.

e Re-identifikace znac¢i opétovnou identifikaci. V kontextu této price tedy jde o
snahu sledovat osoby napri¢ snimky videozdznamu.

V soucasnosti se sledovani osob uplatnuje nejen v komeréni sféfe (napr. detekce pode-
zirelého chovani v bankach ¢i mapovani pohybovych vzort v obchodnich domech za tacelem
zlepSeni sluzeb a trzeb), ale i ve statni [20]. Vyraznd je predevsim potieba nasazeni téchto
systémi pro zajisténi bezpecnosti (napf. na letistich nebo bezpeénostni kamery ve méstech).

Lidé maji pro identifikaci ostatnich k dispozici mnoho faktort (napf. celkovy vzhled,
oblicej, obleceni, hlas, vyjadfovani, kontext). Zdanlivé bézny a snadny tikol se vSak znaéné
komplikuje pri strojové automatizaci. Z videozdznamu lze ziskat jen limitované informace.
Navic i ty pak mohou byt dale omezené — napr. nizkym rozliSenim obrazu, Spatnym osvét-
lenim, subjekty daleko od kamer a v rtznych ihlech natoceni atp. V ramci této prace se
dokonce muze pohybovat i sama kamera, takze proménlivost prostiedi a objekttu (potazmo
jejich ryst) se jesté zvysuje.

Kv1li zminénym okolnostem se tomuto tématu vyzkumnici vénuji jiz fadu let. Vyznam-
néjsi vyvoj zapocal kolem roku 2003, velky nartst byl zaznamenan od roku 2008 déle a
neutuchd ani v posledni dobé [20]. Ba naopak s rozvojem neuronovych siti a strojového
uceni se zajem o odvétvi rychle zvysuje, tento trend lze pozorovat i na obrazku 4.3, ktery
ukazuje rostouci pocet ¢lanka souvisejicich s timto tématem na vyznamnych konferencich
pocitacového vidéni (CVPR?, ICCV*, ECCV?).

Obecné lze pristupy k re-identifikaci roz¢lenovat a hodnotit na zakladé rtuznych kritérii
[42], napt. pocet sledovanych subjekti, typ pouzitych rysi, presnost, vypocetni efektivita
atp. Zde je vhodné zminit predevsim kontextové systémy, které vyuzivaji i informace do-
stupné mimo videozaznam, napi. natoceni kamery.

Vzhledem k urcovani GPS soufadnic osob v této praci se tedy pirimo nabizi moznost
vyuziti jejich pozice pro zpresnéni vysledkt identifikace. Napt. pokud je ve stejném snimku
vicekrat oznacen stejny ¢lovék, lze porovnat jeho lokaci s predchozim snimkem (s ptihléd-
nutim k ¢asové souvislosti) a uréit, kterd moznost je chybnd, resp. pravdépodobnéjsi.

3Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Informace o ro¢niku 2020 dostupné z: https:
//cvpr2020.thecvf.com.

“Internal Conference on Computer Vision. Informace o roéniku 2019 dostupné z: https://
iccv2019.thecvf.com.

SEuropean Conference on Computer Vision. Informace o ro¢nfku 2020 dostupné z: https://eccv2020.eu.
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Obrazek 4.3: Mnozstvi ¢lankt o re-identifikaci osob na konferencich vénujicich se pocitaco-
vému vidéni v letech 2013 — 2019 [54].

4.2.1 Principy strojové re-identifikace

V této kapitole budou popsany zaklady pocitacové re-identifikace s diirazem na rozdil mezi
klasickymi algoritmy a feSenimi zalozenymi na neuronovych sitich. Informace jsou cerpany
prevazné z knihy [20].

Na vstupu systémil pro re-identifikaci se pfedpokladaji snimky osoby — obvykle vytez
obrazu i s blizkym okolim (napr. po detekci pomoci CNN). Poté je provedena extrakce pii-
znakti’® sledované osoby. Nésledné je vytvoren vektor téchto rysti. Proces verifikace, potazmo
identifikace, pak probihda jako porovnavani vektoru pro jednotlivé subjekty.

Re-identifikace zaloZena na extrakci rysia klasickymi algoritmy. Pred nastupem
trendu neuronovych siti stavéla identifikace osob predevsim na klasickych algoritmech pro
extrakci priznaku, které jsou zakladnim stavebnim kamenem. Typicky se jednd o barvu,
texturu, tvary (detektory rohu, hran atp.) ¢i nejruznéjsi lokdlni rysy (napf. LBP, LRP). V
idedlnim pripadé by se nemély prilis ménit pri zméndch osvétleni, v riznych pozorovacich
thlech atp. Ovsem takové vlastnosti obecné nelze garantovat a je tak potreba prizpusobit
rysy danému datasetu a podminkam (jedna vs. vice kamer, osvétleni v budové vs. na ulici,
nizké vs. vysoké rozliseni atp.). Je zfejmé, Ze nalézt takové priznaky neni snadné, coz vede
k chybam identifikace.

Priznaky byvaji zakodovany do rtiznych forem histogramu nebo do vektoru s fixni délkou,
mezi kterymi lze urcit podobnost napt. pomoci Eukleidovské vzdalenosti. Metrikou pro
porovnavani identit mize byt také metoda nejblizsiho souseda, SVM” atp. Pifklad systému
s vyuzitim obdobného postupu lze najit v élanku [44].

Re-identifikace pomoci neuronovych siti. S rozvojem hlubokého uceni se trend pre-
sunul k pouzivani neuronovych siti, konkrétné konvolu¢nich (diky jejich vhodnosti pro zpra-
covani obrazovych tloh, jak bylo popséno v kapitole 3.4). Tyto systémy zapouzdiuji proces
klasického vybirani a extrakce priznaku a diky svému internimu fungovani jsou schopné
adaptovat se na rizné datasety.

Konvolu¢éni neuronové sité funguji znamenité pii extrakci priznak z obrazu. Ovsem
pokud by se rysy extrahovaly globdlné a bez dalsi korekce, snadno by dochézelo k nepres-
nostem. Navic znacnd cCast vstupniho snimku byva tvorena pozadim ¢i jinymi rusivymi

6Jinak feGeno téz rys & vlastnost, ekvivalent anglického vyrazu ,feature®.

"Metoda strojového uéeni ,Support Vector Machine“, popis a vysvétleni lze nalézt napf
na: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-
algorithms-934a444fca4’7.
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elementy. Lze tedy uvést priklad, kdy méa sledovana osoba modrou kosili, na zddech ¢erny
batoh a stoji na silnici pred Cervenym automobilem. Globalni rysy extrahované pii ¢elnim
pohledu na subjekt s automobilem v pozadi (modré oblast trupu, ¢ervené pozadi s obrysy a
hranami) budou zna¢né rozdilné oproti tém extrahovanym ze zadniho pohledu (¢ernd oblast
trupu, jednolita sed4 silnice v pozadi).

Moderni pristupy se proto snazi vylepsit kvalitu extrahovanych rysu treba tak, ze sit
priméji soustiedit se na dilezité vlastnosti subjektu / lokalni oblasti zdjmu. Dalsi cestou
vedouci k Feseni uvedeného problému je uceni/tvorba lepsich metrik, které maji vhodné
porovnévat priznaky. Takto vylepsené pristupy re-identifikace s vyuzitim neuronovych siti
lze nalézt napf. v ¢lancich [23] a [11].

Diky dostupnosti modernich frameworku pro hluboké uceni (TensorFlow, PyTorch atp.),
stale se vyvijejicim optimaliza¢nim metodam a velkému mnozstvi datasetii pro re-identifikaci
osob (pfes 30 ¢asto pouzivanych zdrojii, viz jejich shrnuti®) se vysledky znatelné zlepsuji
[54]. Pfestoze v nich 1ze misty najit chyby, které se lidskému pozorovateli jevi jako banalni,
celkové vysledky nejnovéjsich metod v nékterych situacich dokonce prekondvaji hranici lid-
ského pozorovani. Takovou sit popisuje ¢lanek [52] — jeji tispésnost na datasetu Market-1501
[53] ¢ini 94,4 %, zatimco lidé za stejnych podminek dosahuji priblizné 93.5 %.

V kontextu této prace je potieba jesté zminit, ze uvedené priklady pracuji s relativné
kvalitnimi zabéry osob — je vidét vétsi cast téla a rozliseni snimkd umoznuje i viditelnost
nékterych dulezitych detaili, napt. obliceje. To vsak pri sledovani osob dronem z vysky
nemusi platit, napr. pri vétsich vzdalenostech muze byt vyrez ¢lovéka tvoren jen malym
poc¢tem pixela. V takovych situacich je nutné volit algoritmus obezretné a nelze ocekavat
stoprocentni funkénost samostatnych uvedenych algoritmii. Problém tedy muze vyzadovat i
pouziti dalsich informaci, kupfikladu jiz zminénych kontextovych tdaju (znalost ¢asu, GPS
pozice atp.).

8The Awesome Person Re-Identification Datasets. Dostupné z: https://github.com/NEU-Gou/awesome-
reid-dataset
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Kapitola 5

Implementace

Mapovani trajektorii pohybu chodcti v zdznamu potizeném dronem je pomérné komplexni
proces. V nésledujici kapitole budou popsany navrh algoritmu a implementace systému, a
to jak z pohledu potiebnych algoritmu, tak pouzitych nastroji, architektury a navrzenych
rozhrani v rdmeci aplikace. Pro prehlednost bude kladen duraz na nékolik hlavnich bod,
které budou patri¢né rozebrany:

e vstupni data a jejich zpracovani,

o detekce osob v obraze,

urc¢eni GPS pozice detekovanych subjekti,

sledovani osob,

vystupni data a jejich tpravy.

Jak bylo dfive zminéno, existuje mnozstvi riznych dront a zdznamovych zarizeni. Na
systém také muze byt kladeno vicero rozliénych pozadavki pii vyuziti v praxi (osvétleni,
kvalita zdznamu, vzdalenost od sledovanych osob, iihel pohledu atp.). Proto musi byt kladen
daraz také na modularnost aplikace a vhodny objektovy navrh tak, aby v pripadé potreby
bylo mozné systém jednoduse rozsitit.

5.1 Navrh

V této kapitole bude rozebran navrh aplikace a dalsi dilezité principy, na kterych stavi —
pocinaje volbou a zduvodnénim pouzitych nastroju z obecného hlediska, pres styl imple-
mentace a architekturu na drovni zdrojového kédu az po celkovy pribéh aplikace.

Systém sestava z klicovych ¢asti zminénych v nadrazené kapitole. Ty jsou samy o sobé
obsahlé celky, jejichz detailni navrh a implementace presahuji ramec této prace. Proto jsou
v nékterych oblastech pouzita verejné dostupné feseni, kterd bylo mozné vhodné upravit
pro pottfeby aplikace.

Duraz tedy musi byt kladen nejen na zpracovani konkrétniho datasetu, ale i na modu-
laritu systému. Mélo by tak byt mozné jednotlivé ¢asti aplikace pohodlné nahradit specia-
lizovanymi moduly upravenymi pro konkrétni potteby, pokud by aplikace byla nasazena v
odlisnych situacich.

V navrhu budou popsany pouze zédkladni pouzité nastroje a ¢asti aplikace predevsim z
obecného hlediska. Konkrétni pouzita feseni, jejich varianty a verze budou popsany az v
konkrétnich podkapitolach vénovanych implementaci jednotlivych ¢asti programu.
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5.1.1 Pouzité nastroje

Nejprve je potieba popsat rozdil mezi online a offline zpracovanim obrazu, jelikoz je klicovy
pro vybér nastroju:

e V piipadé online (jinak téz ,real-time*) zpracovani se jednd o upravy v redlném case,
napr. primo ve dronu, ktery nataci video. Uz pri bézném porizovani 30 ¢i 60 snimku
za sekundu jsou pak velmi vysoké naroky na rychlost zpracovani, ¢imz je vylouceno

Vv

hardware na miru.

e Offline zpracovani oproti tomu zachézi s videozdznamem potizenym v minulosti. Neni
tedy limitovano vypocetnim vykonem v case, resp. podminky jsou mnohem volnéjsi.
Napr. ¢as na zpracovani 1 snimku se muze klidné pohybovat v fddech vterin i minut,
aniz by mél dopad na praktické pouziti aplikace, zatimco prii online zpracovani by
na stejnou operaci pripadly desitky milisekund. V tomto pripadé tedy neni omezen

Vv

neuronovych siti atp.

Tato aplikace odpovida druhé z uvedenych variant, jelikoz dodateéné vyuziva zaznam,
ktery byl pofizen v minulosti, provadi tedy offline zpracovani obrazu. Cili nejsou kladeny
pozadavky na extrémni omezeni vypocetni narocnosti, ¢imz se nabizi mnohem vice pouzi-
coz je diulezité z hlediska této prace, jelikoz takové metody dosahuji lepsich vysledka pri
detekci a sledovani osob (viz kap. 3.5 a 4.2 ).

Volba programovaciho jazyka

V grafu, ktery je soucésti analyzy na webu [1], 1ze vidét vyvoj popularity programovacich
jazyki v oblasti strojového uceni (konkrétné kategorie ,,machine learning® a ,data science*).
Je zde patrny vzestup jazyka Python, kde postupné ziskéva néskok priblizné 30 %. Vysledky
byly ziskany pomoci srovnani poc¢tu pracovnich nabidek dle programovaciho jazyka, avsak
za obdobi v letech 2012 az 2016.

Pro ovéfeni situace i v soucasnosti byla v rdmci této prace provedena aktualizovana
analyza obdobnym zptisobem s vyuzitim dat ze serveru pro feseni programatorskych otézek.
Potvrdila zminény trend a ukézala vyraznou dominanci Pythonu (vice nez v roce 2016), viz
graf 5.1.

Je tedy patrné, ze v tomto jazyce se fesi i majorita modernich nastrojiu pro detekci
objektii, ¢i pro re-identifikaci osob. V rdmci této prace je tedy také vyuzit Python, aby
byla aplikace pohodlné rozsiritelna a drzela se béznych konvenci. Navic je také platformé
nezavisla — vyzaduje pouze interpret jazyka a instalaci pouzitych néstroju (instrukce po-
tfebné k zprovoznéni programu jsou uvedeny v ndvodu README.md ve zdrojovém kédu
). Konkrétné je aplikace implementovana ve verzi Python 3.7.
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Python 3 je vysokotiroviiovy, interpretovany' a dynamicky typovany” jazyk. Byl vydan v
roce 2008 a jeho syntaxe je intuitivni a relativné podobna mluvené fec¢i. Zminéné vlastnosti
v praxi usti v rychlejsi a pohodInéjsi (vétsi flexibilita, méné restrikei) tvorbu aplikaci. Jsou
vykoupeny horsi optimalizaci vykonu, véts$imi pozadavky na pamét a vyssimi naroky na
kvalitu kédu u vétsich projekti, avsak tato negativa u offline zpracovani obrazu nejsou
podstatna. Diky tomu je Python jeden z nejpouzivanéjsich néstroju jak pro zacatecniky,
tak v oblasti vyzkumu a strojového uceni

[ machine-learning
M neural-network

50

40

30

20

Zastoupeni [%]

10

Python R Java C++ Nezadano/ostatni

Programovaci jazyk

Obrazek 5.1: Zastoupeni programovacich jazyku ve vybranych tématech na webu Stack
Overflow®. Z celkového pocétu otdzek oznacenych ,,machine-learning“ (39 tisic) a ,neural-
network® (15 tisic) byly vybrany otédzky zaroven oznacené nékterym programovacim jazy-
kem. Z uvedenych hodnot je jasné patrnd popularita Pythonu. Jazyky s mensim podilem
nez 1 % jsou zahrnuty do skupiny ,,Nezaddno/ostatni*. Ta dosahuje vysoké hodnoty, jelikoz
oznacovani otazek neni povinné a také mohou byt dotazy obecného charakteru. Data jsou
platna k dubnu 2020.

Pouzité externi knihovny

V projektu je vyuzito nékolik externich Python knihoven. Nejdtlezitéjsi z nich zde budou
popsany. Kazda z nich muze vyzadovat instalaci dalsich balickt, avsak vSechny potifebné
zavislosti lze pohodlné nainstalovat pres oficidlni balikovaci systém pip. Ten komponenty
stdhne a nainstaluje ve vyZzadované verzi z online repositaie PyPI".

Celkovy seznam vsech pouzitych knihoven je uveden v souboru requirements. py, coz je
bézna praxe, jelikoz je pak mozné vSechny zavislosti pipem nainstalovat jedinym prikazem.

1Zdrojovy kéd je vykonavan interpretem, ktery ¥d{ akce na nizsich trovnich. Diky tomu neni potfeba
zdrojovy soubor nejprve preklddat do strojového kédu. S takovymi programy se tedy vétsinou pracuje
snadnéji a maji lepsi prenositelnost mezi platformami (do jisté miry), jelikoz na cilovém piistroji stac¢i mit
k dispozici interpret a neni potieba prekladat projekt na miru opera¢nimu systému.

2Proménné muze nést rizné hodnoty, nezavisle na jejich datovém typu, ktery se tak mitize dynamicky za
béhu aplikace ménit (nemusi byt zndm v dobé tvorby zdrojového kédu). Datovy typ proménné tedy neni
udavam proménnou samotnou, ale jeji hodnotou.

3 Stack Overflow je online portél pro FeSenf nejriznéjsich programatorskych otdzek, kde uzivatelé pokladaji
otazky a ¢lenové komunity na né odpovidaji. Stranka udava vice nez 50 milionti unikatnich navstévnika kazdy
mésic. Dostupné online: https://stackoverflow.com.

4Celym nazvem Python Package Index je oficidlni online reposita¥ pro knihovny jazyka Python. Vice na
adrese: https://pypi.org.
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Jsou zde také uvedeny prislusné verze, se kterymi byl projekt testovan a které tim padem
garantuji jeho funkcénost.

Diky architektute aplikace a jeji modularnosti (popsano v kap. 5.1.2) vSak lze program
spustit i s podstatné mensim mnozstvim zavislosti. Minimélni pozadované knihovny pro
béh aplikace jsou proto uvedeny v souboru requirements_minimal.py. Jejich pouzitim se
uzivatel muze vyhnout instalaci nadbytecnych balickt, které v daném pripadé nepotiebuje.
Nepotiebnd rozsiteni tak nezabiraji misto v paméti a nezpomaluji béh programu. Toto je
vSak doporuceno pouze pro pripad testovani a ladéni aplikace.

NumPy”’ je zakladni knihovna pouzivand pii védeckych ¢innostech a préaci s vétsim
mnozstvim dat. Jejim zdkladem jsou N-rozmérna pole. Nad nimi nabizi rozhrani pro dilezité
operace, které jsou navic optimalizované pro vykon pii praci s vysokym poctem prvku. Na
tomto balicku stavi i mnoho dalsich vyznamnych knihoven (OpenCV, Pandas atp.). V
tomto projektu je NumPy jednak vyzadovano jako jejich prerekvizita, jednak pouzivano i
samostatné napric¢ celou aplikaci, napr. pro geometrické operace nebo praci s obrazem.

OpenCV' je framework zaméfeny na pocitacové vidéni. Nabizi mnozstvi funkei od
obecného zpracovani obrazu az po pokrocilejsi metody, jako je napi. detekce obliceje. V
projektu je pouzivana pro praci s videem, analyzu obrazu a jeho tpravy atp.

Pandas’ predstavuje nastroj pro rychlou a efektivni analyzu/zpracovani dat. Na rozdil
od NumPy je jejim zakladnim prvkem dvojrozmérna struktura, tedy pracuje s informacemi,
které lze reprezentovat 2D tabulkou. Nabizi spoustu bézné uzivanych funkci pti dpraveé dat
a umi pohodlné zachazet se soubory typu CSV, proto je v aplikaci vyuzita ke zpracovani a
uchovavani letového deniku.

TensorFlow® je velmi obsahly framework vhodny pro potieby strojového uéeni. Umoz-
nuje tvorbu i trénovani umélych neuronovych siti s vyuzitim prehledného vysokodroviiového
rozhrani a mnoho dalstho. V této préci slouzi jako zdklad pro detektor osob (k dispozici je
vSak vice typtu detekce, neni tedy nutné vyzadovén).

Matplotlib? nabizi vykreslovani interaktivnich graft nejriiznéjsich typt a také jejich
exportovani do souboru bézné pouzivanych formati. Navic dokaze primo pracovat i s ob-
jekty vytvorenymi knihovnou NumPy. V projektu je vyuzivan k vykreslovani detailnich
informaci v testovacim rezimu a také umoznuje zobrazeni trajektorii v 3D nahledu.

GeographicLib'’ nabizi sirokou $kélu geodetickjch operaci, od konverzi soufadnic
mezi ruznymi systémy az po vypocty pracujici s gravitaci a magnetickym polem Zemeé.
Originalni verze je implementovana pro programovaci jazyk C++, pro Python je vsak do-
stupné rozhrani umoznujici pouzivani geografickych operaci. V projektu zajistuje operace
nad GPS soufadnicemi (vypocty vzdalenosti, pfesuny atp.).

PyTorch'' je moderni framework uréeny pro potieby strojového uéeni. Jedné se o ob-
dobu knihovny TensorFlow, ale je lépe integrovany do jazyka Python (napf. lep$i moznosti
ladéni). V tomto projektu je vyuzivan neuronovou siti, kterd zajistuje re-identifikaci osob.

®Vice informaci: https://numpy.org.

5Vice informaci: https://opencv.org.

"Vice informaci: https://pandas.pydata.org.

8Vice informaci: https://www.tensorflow.org.

9Vice informaci: https://matplotlib.org.

1%Vice informaci: https://geographiclib.sourceforge.io.
"Vice informaci: https://pytorch.org.
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Dalsi pouzité nastroje

Google Earth'?. Jedn4 se o program, kterj umoziiuje prohlizeni virtualniho glébu. Ten
zachycuje redlnou podobu planety s pouzitim satelitnich snimkut, navic nabizi i 3D znazor-
néni povrchu. V tomto projektu slouzi k zobrazeni vyslednych trajektorii sledovanych osob
na realnou mapu.

Open Elevation'?. Jedni se o open-source néstroj, ktery umoziiuje tvorbu serveru s
udaji o nadmotské vysce. S nim pak lze komunikovat pomoci http dotazil, kdy na zaslané
pozadavky obsahujici GPS pozice odpovida hodnotami nadmotské vysky. Open Elevation je
ovsem sam o sobé pouze nastroj, ktery neuchovava zadné data. Informace ¢erpa ze soubort
typu GeoTIFF, které obsahuji potiebna data.

GeoTIFF je datovy forméat urceny pro uklddani a prenos geodetickych dat. Vychazi ze
standardniho formatu TIFF, ktery slouzi pro praci s rastrovou grafikou. Pridava vsak me-
tadata, kterd udavaji napt. prostorové umisténi, model geoidu, datum ¢i souradny systém.
Bézné se pouziva k ukladani informaci o nadmotské vysce ¢i jinych informacich o zemském
povrchu, které lze zobrazit diky typu formétu i stylem obrazku (napr. s intenzitou barev
dle nadmotské vysky). Podrobné informace lze nalézt na strankich NASA'?,

GDALY. Jedné se o konzolovy néstroj pro praci a tpravy souborti obsahujicich geo-
prostorové informace (napt. zminény GeoTIFF). Umoziiuje jejich analyzu, Gpravy, konverzi
mezi vektorovymi a rastrovymi typy atp. V praci byl pouzit napf. k extrakci oblasti zajmu
z datovych souborti nadmotrskych vysek.

QGIS'Y je geograficky informaé¢ni systém, ktery umoziuje vizualizaci, ipravy a praci
s mapami, modely povrchu i dalsimi daty v nejrtiznéjsich formatech prehledné v grafickém
rozhrani. Pri pouziti digitalniho vyskového modelu zde 1ze napt. analyzovat vyskovy profil
sledované oblasti. Na rozdil od béznych GIS aplikaci, které jsou casto velmi drahé, stavi
QGIS na open source principu a je dostupny zdarma.

Shell skripty'”. V projektu je k dispozici nékolik shell skript{i pro tipravu videa (napf.
zména rozlisSeni ¢ odstranéni audio stopy). Ty vSak uzivatel pfi bézné praci s aplikaci
nepouziva, slouzi pouze pro usnadnéni manualniho predzpracovani videa v pripadé potteby.

PyCharm'®. Aplikace byla implementovana ve vyvojovém prostiedi PyCharm. Nabizi
rozsahlou skalu podpurnych funkci, kontrol kédu a moznosti vlastnich rozsiteni, diky ¢emuz
pomaha udrzet prehlednost a kvalitu zdrojového kédu. Pro vzdélavaci acely navic nabizi
plnou verzi zdarma.

5.1.2 Implementacni konvence a modularita aplikace

Jazyk Python nabizi rtiznd programovaci paradigmata. V projektu je misty vyuzito im-
perativniho stylu'? (napi. hlavni iidici konstrukce a nékteré pomocné knihovny), avsak

2Domovsks stranka: https://www.google.com/earth.

3Domovsks stranka: https://open-elevation.com.

14Vice na: https://earthdata.nasa.gov/esdis/eso/standards-and-references/geotiff.

5Domovsks stranka: https://gdal.org/.

Domovsks stranka: https://qgis.org.

"Oznaceni ,shell“ zahrnuje v praxi mnoho implementaci skriptovacich jazykii (napt. bash & zsh).
Obecné se jednd o standard Shell Command Language, ktery definuje nélezitosti pro komunikaci s PO-
SIX systémy. Definice dostupné online: https://pubs.opengroup.org/onlinepubs/009695399/utilities/
xcu_chap02.html.

¥Domovsks stranka: https://www.jetbrains.com/pycharm.

19Vice informaci lze najit online, napf. https://en.wikipedia.org/wiki/Imperative_programming.
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zékladem je prevazné OOP?Y (v této praci bude dale predpokladano, Ze ¢tendi je obezné-
men s principy objektové orientovaného programovani a s nim spojenymi pojmy). Z tohoto
principu vychdzi i ABC t¥idy (z angl. ,,abstract base class“). Umoznuji definici objektovych
API?! pomoci zékladnich tiid, jejichZ v&ichni potomci musi dané rozhrani implementovat.
Tim lze zajistit konzistenci a moduldrnost aplikace.

Téma prace je pomérné komplexni. Aplikace proto neni implementovana s fixnim pouzi-
tim jednoho daného nastroje pro kazdou tlohu, jelikoz by tak silné omezovala svoje pouziti
na konkrétni podminky/dataset a pro prizpusobeni jinému vstupu by vyzadovala zasahy
do celé programové struktury.

Namisto toho jsou pro klicové ¢asti (detekce osob, letovy denik atp.) definovany poza-
davky na rozhrani (jinak feceno také API) formou zékladniho abstraktniho objektu (imple-
mentovano pomoci zminénych ABC tfid). Z ného poté musi vychazet kazda dalsi konkrétni
implementovand varianta, kterda muize byt funkéné odlisné, avsak diky principu dédi¢nosti
poskytuje stejné rozhrani. Nasledkem toho mohou byt vSechny takové objekty (majici stejny
puvod) navzdjem libovolné zaménovany.

Diky popsanému postupu je aplikace snadno prizplisobitelnd a rozsititelnd — lze im-
plementovat jen potfebnou Cast, pricemz zbyla struktura zustdva neovlivnéna. Zminéné
varianty zdakladnich tiid implementujici stejnou ¢ast algoritmu pomoci rozdilné funkciona-
lity jsou v této praci nazyvany jako moduly. O modulech lze ovSsem v kontextu Pythonu
hovotit na vice trovnich — nazvoslovi samo o sobé tedy neni jednoznacné, takze pri ne-
dostatecném kontextu neni ziejmy presny vyznam. Proto je nyni potifeba uvést rozdily v
ramci této prace a zavést jednoznacné nazvoslovi pouzivané v této kapitole pro pripady,
kdy nebude dostatec¢né jasny kontext:

e Zékladni modul — ABC trida, kterd definuje objektové rozhrani potfebné pro danou
¢ast programu.

e Funkcéni modul — jedna se o objekt, ktery nabizi totozné rozhrani jako zakladni modul,
ale pouziva odlisny vnitini postup. Dva takové objekty stejného typu lze zaménovat
(napr. detektor osob zalozeny na Haarovych priznacich nahradit detektorem osob
vyuzivajicim konvoluéni neuronové sité).

e Souborovy modul — proménné, funkce a objekty sdruzené v jednom souboru zdrojo-
vého kédu. Teoreticky muze obsahovat vice funkénich moduld.

e Knihovni modul - jinak jej lze pojmenovat téz jako knihovna, bali¢ek ¢i package.
Jednd se o balik (muze byt zkomprimovany ¢i jinak zabaleny do jednoho celku) nebo
adresar, ktery muze obsahovat vice souborovych moduli. Balicek je mozné importovat
jako celek, nebo z néj vybirat jednotlivé souborové moduly (potazmo pfimo jejich
metody/objekty).

Vysledny program bude nakonec testovan na datasetu popsaném v kap. 6.1.1, ktery byl
porizen pro tcely této prace dronem DJI Spark. Proto aplikace poskytuje minimalné veskeré
funkéni moduly potiebné pro zpracovani testovaciho datasetu. Avsak z popsané architektury

207kr. pro ,objektové orientované programovani“, ¢oz je hojné vyuzivané programovaci paradigma, které
umoznuje efektivni znovupouziti komponent a prehlednou architekturu aplikaci, kdy jednotlivé objekty jsou
znézornény podobnou formou, jak jsou vnimény v redlném svété. Vice informaci lze najit online, napf.
https://en.wikipedia.org/wiki/Object-oriented_programming.

217kr. angl. vyrazu ,,Application Programming Interface®, jinak Fe¢eno téz rozhrani. Jednd se o mnozinu
funkci/vlastnosti, které objekt/knihovna/program nabizi pro interakci.
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je zirejmé, ze v nékterych ¢astech aplikace muze byt implementovano i vice funkénich modult
zajistujicich totozny tsek algoritmu — a to jak pro dosazeni lepsich vysledki (napf. rtuzné
typy detektort osob), tak za tcelem vétsi prenositelnosti (napt. vice typu dront).

Problém u takového néavrhu ovSem nastava ve chvili, kdy vice funkénich modult vyzaduje
ruzné externi balicky. Nartustaji tak externi zavislosti aplikace (potazmo néroky na pamét
atp.), ale predev$im muze nastat situace, kdy dva objekty vyzaduji totoznou knihovnu v
nekompatibilnich verzich (napt. TensorFlow 1 vs. TensorFlow 2). Takovym konfliktim je
potfeba predejit.

Proto jsou zdrojové kédy funkénich moduli separovany do jednotlivych souborovych
moduli. Ty jsou déle sdruzeny do knihovnich modulta dle svého typu (napf. vSechny de-
tektory osob jsou sdruzeny do adreséfe detectors). V daném okamziku tedy lze pouzivat
pouze moduly piimo vyzadované pro konkrétni situaci/nastaveni, bez nutnosti instalovat
externi zavislosti, které zrovna nejsou pouzivany. Diky tomu je také mozné projekt v zdkladu
spustit i s mensim mnozstvim zavislosti.

Pokud jednotlivé funkéni moduly umoznuji piizptasobeni pomoci internich parametri,
které nespadaji do preddefinovaného rozhrani zakladnich modulii, mtze uzivatel nastavovat
jejich hodnoty v konfigura¢nim souboru config.py. Parametry v ném musi byt dostatecné
dokumentovany, popf. v rdmci této prace jsou dalsi informace uvedeny implementacni ka-
pitole 5 (v prislusnych kapitolach).

5.1.3 Navrh aplikace

Pro prehlednost je navrh popsan s jistou mirou abstrakce, na jednotlivé celky algoritmu
nahlizi obecné. U téchto ¢asti budou priubézné v nasledujicim textu vyznaceny i nazvy
prislusnych zakladnich modulti, aby s jejich vyuzitim mohly byt prehledné zndzornény v
navrhovém diagramu aplikace 5.2. Konkrétni implementované varianty jednotlivych modula
vSak budou popsany az déle v kapitole (poc¢inaje kap. 5.2).
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Obréazek 5.2: Navrhovy diagram aplikace.

Zakladni vstupni data aplikace jsou tvofena pofizenym videozdznamem a letovym deni-
kem dronu. Videozaznam vstupuje do modulu ImageProvider, ktery slouzi ke zpracovavani
snimkid. Ten nacte nahravku po jednotlivych zabérech, pricemz uzivatel muze napr. speci-
fikovat konkrétni tisek videa, ¢i urychlit chod aplikace preskakovanim snimkt atp. Kazdy
obraz zde také muze byt upraven dle potteby. Vystup pak tvori jednotlivé snimky s ¢asovymi
razitky zabéra.
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Letovy denik muze obsahovat spoustu informaci, které je potfeba odstranit ¢i upravit,
a je potfeba jej synchronizovat s ¢asem potizeni videozdznamu. Dale mohou byt idaje ze
senzoru nepresné (nékolik prikladi nepresnosti bylo popsédno v kapitole 2), je proto vhodné
je zpracovat a odfiltrovat chyby. K tomu se béZné pouziva napt. Kalmanuv filtr (vice v kap.
5.2.4). To zajistuje modul FlightLogParser.

V kazdém snimku je nasledné potieba vyhledat chodce, coz zajistuje modul Detector
pro detekci osob. Vzhledem k naroc¢nosti prostiedi (rizné objekty, uhly pohledu, vzdale-
nosti, pohyblivy snima¢ atp.) je potfeba pouzit moderni FeSeni, kterd jsou zaloZena na
konvoluénich neuronovych sitich. Nabizi se tedy moznost vyuziti nastroju zminovanych v
kapitole 3.5, nebo natrénovani vlastniho detektoru na miru konkrétnimu projektu. Vysledky
jsou nakonec zformovany do objektti obsahujicich obrazové souradnice jednotlivych osob a
jejich nahled v zabéru.

Kdyz je zndmo umisténi osob v obraze, natoéeni i pozice dronu a jeho vyska letu,
je mozné subjekty lokalizovat v realném svété, coz zajistuje modul Drone. Pro urcovani
vzdalenosti chodcti od dronu a vypocet jejich GPS soufadnic jsou vyuzity metody navrzené
v kap. 4.1. Pokud pouzity postup vyzaduje dalsi komponenty, je nutné implementovat také
tyto — kuptikladu algoritmus 4.1.5 stavi na znalosti nadmoiské vysky zemského povrchu,
proto pro néj musi existovat databédze, které se muze dotazovat na nadmorskou vysku pro
konkrétni souradnice.

Takto byla tedy zjisténa GPS pozice dané osoby. Predchozimi kroky pak celkové byly
ziskany nasledujici informace: ¢as snimku, nahled detekovaného clovéka, jeho souradnice v
obraze a GPS pozice. Jejich spojenim je vytvorena stopa sledované osoby v ¢ase. Nutno
podotknout, ze v diagramu 5.2 je oznacena jako single track, coz ovSem neznamena
celkovou trasu (jak by dvojznacny anglicky vyraz mohl byt vylozen také), ale jen jednu
stopu v daném casovém okamziku.

Pro ziskani vyslednych trajektorii chodctu je potreba jednotlivé stopy napti¢ videoza-
znamem spravné prifadit k prislusnym osobam. K tomu slouzi modul pro re-identifikaci s
nazvem Tracker, ktery vychazi z metod popsanych v kapitole 4.2. Uchovava v sobé za-
znam vsech znamych identit a seznam stop jim prislusejicich. Kazdou nové prichozi stopu
identifikuje a prifadi ke znamému c¢lovéku, nebo na jejim zakladé vytvori identitu novou.

V tomto bodé tedy existuje seznam identit, kde kazd4 z nich ma pfirazeny seznam stop.
Spojenim vsech GPS souradnic ze stop dané osoby vznikne jeji jednoznacnd trajektorie,
coz zajistuje modul Results. Vysledné trasy nésledné upravi riznymi metodami (napf.
agregace pozic nebo Kalmanuv filtr). Poté mohou byt exportovany do souboru (napf. typu
KML, vice informaci o tomto formatu v kap. 5.6.2), jenz lze nacist a zobrazit v aplikaci
Google Earth.

Cely prubéh aplikace tak, jak byl popsan v pfedchozim textu s vyuzitim oznaceni za-
kladnich moduli a jejich komunikace, je mozné vidét v navrhovém diagramu 5.2. Pripadné
rozsiteni (napf. databdze nadmorskych vysek) budou zminéna v néasledujicich kapitolach,
které popisuji konkrétni implementaci rtiznych feseni.

5.2 Vstupni data a jejich zpracovani

V této kapitole bude detailnéji popsano zpracovani vstupnich dat a jejich ipravy. Vstupni
data jsou tvorena dvéma klicovymi celky — videozdznamem a letovym denikem dronu. Tyto
prvky musi poskytnout uzivatel pii spusténi aplikace. Z nahravky jsou postupné nacitany
snimky, které mohou dle potfeby projit i volitelnym predzpracovanim. Letovy denik je gene-
rovan dronem za letu pii pofizovani videozdznamu. V kazdém zarizeni se vSak takovy vystup
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miize lisit, proto je potfeba jej zpracovat a extrahovat z néj pouze podstatné informace,
které jsou nutné k lokalizaci sledovanych osob.

5.2.1 Nacteni videozaznamu

Snimky jsou nac¢itany a zpracovavany modulem typu ImageProvider. Jeho tikolem je posky-
tovat jednotlivé obrazky spole¢né s ¢asovou znamkou zabéru. Ta je velmi dulezita. Pouziva
se k pfi vypoc¢tu GPS pozice osoby, kdy je potifeba znat tidaje o dronu a jeho orientaci v
dany okamzik (vice v kap. 5.4). Déale je mozné ji vyuzit pro vylepSeni re-identifikace pii
sledovani osob (vice v kap. 5.5). Néasledné je uplatnéna jesté ke konci celého programu pii
generovani trajektorii sledovanych chodct a upfesnéni jejich prubéhu (vice v kap. 5.6).

Na kazdy nacteny snimek je mozné aplikovat nejriznéjsi ipravy obrazu. Ty jsou prove-
deny také v ramci tohoto modulu, ovsem zajistuje je objekt ImageTweaker specialné urceny
k tomuto tcelu (vice v kap. 5.2.2). Nejsou tedy implementovany piimo v jednotlivych va-
riantdch ImageProvideru. Je tomu tak proto, aby byly metody pristupné pres primé API
ImageTweakeru s moznosti pfizpusobeni jejich parametri a poradi (nejsou tedy vSechny
ukryty za jedinou inicializa¢ni metodou s omezenym rozhranim).

ImageProvider je implementovan formou iteratoru. Ten umoziuje odlozené vyhodno-
covani (bézné pouzivany je spiSe angl. vyraz ,lazy evaluation®, ktery bude déle uzivan i v
této praci) — tzn. jednotlivé prvky (snimky) jsou nacteny az v momenté, kdy jsou potieba.
Diky tomu neaktivni zabéry nezabiraji misto v paméti a iterator tak predstavuje potenci-
alné nekonecnou datovou strukturu. Konkrétni varianty ImageProvideru a jejich moznosti
jsou pak popsany nize.

ImageProviderFromVideo

Nacitd zabéry ze souboru videozaznamu, dokud nedosihne konce. Pro komfort uzivatele
nabizi moznost stanoveni konkrétniho tseku videa pomoci indexu pocateéniho a koncového
snimku. JelikoZ jsou bézné videozaznamy pofizovany se snimkovou frekvenci 30 ¢i 60 fps??,
modul dale umoznuje volbu preskakovani/vynechdvani snimku — tzn. uzivatel zadava, kolik
zdbérti ma byt ignorovano predtim, nez je jeden navracen. Aplikace tak mize byt vyrazné
urychlena, pokud stac¢i vyhodnotit napf. pouze jeden obraz za sekundu.

Tento modul je urcen pro pouziti v aplikaci ve standardnim rezimu a pti bézném pouziti
by neméla vznikat potieba jinych variant ImageProvideru. Pro testovaci a ladici tcely vSak
jsou k dispozici i dalsi implementace.

StaticlmageProvider a RandomImageProvider

Tyto moduly slouzi vyhradné k ladicim/testovacim téelim. Pracuji na podobném prin-
cipu. Lze jim nastavit maximélni pocet snimki, které mohou poskytnout, a dale po-
cet snimkt za sekundu, jehoz pomoci jsou dopocitany casové znamky jednotlivych za-
béri. StaticImageProvider pak vzdy navraci jeden stejny pfednastaveny snimek, zatimco
RandomImageProvider pokazdé generuje novy obraz s ndhodnymi hodnotami pixeli a po-
zadovanym rozlisenim.

22Poget snimki za sekundu — bézné uzivané znaleni z angl. ,frames per second®.
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5.2.2 Zpracovani obrazu

Zachyceny obraz kamerou neni dokonaly a mtize obsahovat napt. Sum, artefakty zptisobené
osvétlenim ¢i jiné vysokofrekvencni slozky. Béznou praxi v pocitacovém vidéni je proto
snimky upravit. Cilem je odstranit zminéné vady, ale zaroven zachovat diilezité rysy, pomoci
kterych budou pozdéji extrahoviany potiebné informace (napft. pri detekci a re-identifikaci
osob).

Na kazdy nacteny snimek mohou byt aplikovany rtzné metody pro tpravu obrazu po-
moci tfidy ImageTweaker. Ten umoznuje prednastaveni pozadovanych operaci v libovolného
poradi a s volitelnymi parametry. Nize jsou popsany nékteré z nabizenych tprav.

Odstranéni Sumu

Gaussuv filtr je jedna z nejpouzivanéjsich metod pro odstranéni Sumu v obraze. Probiha
tak, ze na cely obraz je postupné aplikovdna konvoluce s maskou, pricemz jeji velikost
udava, jak sirokym okolim bude kazdy pixel ovlivnén. Hodnoty poli masky jsou potom
urceny Gaussovou funkci. V rovnici 5.1 lze vidét vzorec jeji 2D podoby a dale hodnoty
masky o velikosti 3 x 3, kde z, y znaci souradnice v obraze a ¢ udava smérodatnou odchylku
normalniho rozlozeni a M zna¢i masku[43].

1 712+y2
G(‘T’y) = D) e 207 (51)
1 21
1
= 6 2 4 2
1 21

Vysledek aplikace Gaussova filtru se vizudlné jevi jako rozmazéni obrazku a zahlazeni
pixelt, které neodpovidaly svému okoli. Souc¢asné jsou vSak i rozostieny hrany (dle velikosti
masky), coz muze byt nezddouci. Pouziti metody je proto vhodné zvazit v zavislosti na
situaci (napft. pokud bude déle pouzita detekce hran), pfi zpracovani obrazu neuronovymi
sitémi by vSak obecné nemél nastat problém. Rozmazani lze pozorovat na obrazku 6.4.

Bilateralni filtr [9] slouzi téz k odstranéni Sumu v obraze, na rozdil od vétsiny dalsich
bézné pouzivanych filtri vsak dovede zachovat, resp. az zvyraznit hrany. Navic i v barev-
nych snimcich tak, aby reflektoval vnimani barev a hran lidskym okem. Vyuziva principu
Gaussova filtru, navic ovSem zvazuje také vzajemné rozdily intenzity pixelt. Kvili tomu je

Vv

jsou od né&j oddéleny hranou. Ukazku je mozné nalézt v kap. 6.2.1.

Upravy kontrastu

Ekvalizace histogramu se pouziva pro zlepseni kontrastu obrazu. Zmény jsou vSak vypoci-
tavany na zakladé histogramu celého snimku jako celku, coz by mélo zlepsit kvalitu obrazu
jako celku, ale muze to vést k negativnim zménam v nékterych jeho ¢astech.

V aplikaci je proto implementovana metoda pro adaptivni ekvalizaci histogramu, ktera
fesi obraz po mensich ¢astech a zmény aplikuje lokalné, kde je tfeba. Ve vysledku by tak
meélo dojit napt. k odhaleni tmavych oblasti a navraceni detaill v presprilis svétlych mistech,
kde osvétleni odstranilo podstatné rysy.

V oblastech, kde se vyskytuje Sum, vsak proto muze dojit k jeho umocnéni. Tomu se
snazi zabranit algoritmus metody CLAHE (z angl. ,contrast limited adaptive histogram
equalization®), kterd limituje extrémni hodnoty kontrastu. Ukdzku vysledku této metody
1ze vidét v tutoridlu knihovny OpenCV v sekei Histogram Equalization [4].
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5.2.3 Nacteni letového zaznamu dronu

Zpracovani surového letového zaznamu je zajisténo modulem typu FlightLogParser, ktery
na vstupu prijimé informace ve formé, v jaké je zaznamenava dron. V pripadé testovaciho
datasetu 6.1.1 se jednd o dron DJI Spark, proto je implementovana jedind konkrétni vari-
anta, a to FlightLogFarserDjiSpark, kterd je dale popsana.

Jelikoz letovy denik obsahuje data z celého letu, ale pro 1icely prace jsou potifebnda pouze
data v dobé nataceni kamery, je prvnim krokem rozdéleni do dil¢ich ¢asti, odpovidajicich
videozaznamum. Toto je rozliseno podle atributu kamery, ktery udava, zda je v nataceni
aktivni.

Jelikoz surova data obsahuji mnoho prebyteénych informaci a mozné chyby, jsou dale
casti zaznamu prekonvertovany do preddefinované formy — vystupem je tedy soubor typu
CSV s jasné stanovenymi nazvy sloupcti a pouzitymi jednotkami. Vsechny piipadné tdaje
bez casového razitka jsou smazany. Pro ladici Gcely umoznuje hodnoty vykreslit do grafu.

5.2.4 Upravy a opravy letovych dat

Vhodné naformatovany CSV soubor je déle nacten modulem FlightLog. Ten sjednocuje
pouzitd data a nabizi nad nimi potiebné rozhrani. Dale také umoznuje aplikovat apravy
vedouci k zpfesnéni vypocti. V praci je implementovan funkéni modul FlightLogDjiSpark
pro dron, ktery byl pouzit pti porizovani testovaciho datasetu.

Aby bylo mozné uréit GPS pozice sledovanych osob dle dfive navrzenych metod a zazna-
menat jejich trajektorie v case, musi vysledny letovy zdznam obsahovat nésledujici idaje:
cas zaznamu, GPS soutradnice dronu, jeho vysku nad povrchem a pfesnou orientaci v pro-
storu.

Natoceni je specifikovano tfemi tidaji — roll (otoceni kolem osy x), pitch (otoc¢eni ko-
lem osy y) a yaw (oto¢eni kolem osy z). Toto nézvoslovi bude pouzito v celé praci (Ceské
nazvoslovi neni napri¢ zdroji jednotné). Blizsi vysvétleni orientace os a urcovani natoceni
dronu lze nalézt v ¢lanku [10].

V kap. 2 byly popsidny komercéné pouzivané drony a jejich systémy, uvedeny byly také
nékteré jejich nepresnosti. V praxi pak mohou nastat dalsi chyby zptusobené okolnimi jevy
(Spatny GPS signdl, vliv pocasi atp.), pficemz i minimalni odchylka napft. v natoc¢eni dronu
se mize promitnout jako nékolikametrovy rozdil pro vzdalené sledované osoby. Vstupni
udaje tak musi byt vhodné zpracovany a v pripadé potfeby odfiltrovany chyby.

V préci je k tomuto ucelu pouzit Kalmanuv filtr (popsén nize). Dalsi moznosti je na-
staveni pevnych odchylek pro jednotlivé idaje o natoceni dronu.

Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr [21] je velmi ¢asto pouzivan v letectvi. Je mozné ho vyuzit k vicero ucelim.
Muze slouzit jako filtr Sumu, kdy odstranuje/upravuje hodnoty, které neodpovidaji priubéhu
vyvoje méreni. Dale muze byt pouzit k predikci neznamého nasledného stavu ¢i vynechaného
udaje pri méreni. V pripadé méreni riznymi senzory s redundantnimi informacemi je s nim
mozné takovato méreni sjednotit a zpresnit.

V této préci je aplikovan na udaje z letového deniku dronu, kde slouzi jako filtr nepres-
nych méreni. Dale je aplikovan na vysledné trajektorie sledovanych osob, kde slouzi pro
jejich vyhlazeni, resp. vétsi priblizeni k redlnému pohybu.
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Implementovan je s pouzitim knihovny pykalman, kterd nabizi pro pouziti jeho rtizné
varianty. Blizsi vysvétleni a konkrétni vypocetni vztahy pro implementaci lze najit v ¢lanku
[21].

5.3 Detekce osob v obraze

V ramci této prace bylo zpracovano a vyzkouseno nékolik feseni detekce osob pomoci kon-
volu¢nich neuronovych siti. Teoretické hledisko tohoto pristupu bylo popsano v kap. 3.5.
Po implementacni strance jej zastituje zdkladni modul jménem Detector. Do néj vstupuje
obraz spolu s ¢asovou znamkou snimku. Vystupem je seznam néhledt nalezenych osob.

Interakce s modulem je zajisténa jasné definovanym rozhranim, a to metodami detect
a detect_multi. Prvni z nich zpracovava snimky jednotlivé, zatimco druha zminénd jich
pojme vice soucasné. Obé funkce vedou ke stejnému vysledku, avsak nékteré detektory
mohou umoznovat paralelni zpracovani vice snimki zaroven a timto postupem lze znacné
urychlit dobu béhu.

Vystupni nahled detekované osoby pak predstavuje objekt PersonView. Ten ukldda
souradnice bounding boxu (obdélnik ohranic¢ujici nalezeny objekt) a vyfez zdbéru s danou
osobou, pfi¢emz nad nimi nabizi nékolik pomocnych funkei (napf. pro ziskéni obrazovych
souradnic predpoklddané pozice chodidel). Pro neuronové sité, jejichz vystup je maska
nalezeného objektu misto bounding boxu, je tedy nejprve nutné pro masku dopocitat ohra-
nic¢ujici obdélnik.

5.3.1 Implementované detektory osob

Aplikace nabizi nékolik variant detektort zalozenych na principu konvolu¢nich neuronovych
siti. Vzhledem k modularnosti projektu lze bez obtizi zapojit piipadné dalsi moduly. Po-
kud by to tedy konkrétni situace pouziti vyzadovala, je mozné natrénovat i specializované
detektory na miru danym potiebam.

Navrh a trénovani neuronové sité pro detekci chodcti vsak nespadé do ramce této prace,
proto je jsou vyuzita verejné dostupnd reseni, kterd bylo mozné upravit pro potieby této
prace (kompatibilni nastroje, splnitelné externi zavislosti, umoznéno licenci atp.). Imple-
mentované moduly jsou popsany nize.

OpenPoseBinaryDetector

Vychazi z projektu OpenPose, ktery hleda a spojuje jednotlivé ¢asti lidského téla (ukazka a
dalsi informace v kap. 3.5.1). Vyhoda je, Ze u néj prilis nezalezi na ruznych thlech pohledu.
Podporovéano je jak CPU, tak GPU zpracovani a ruzné verze modelt téla (odlisné ¢asti téla,
obliceje atp.). Volbu typu detekce lze v modulu nakonfigurovat.

Dalsi kladnou vlastnosti je absence falesnych pozitiv (vyskyt pouze extrémné vzacné),
jelikoz systém skldda osobu z jejich c¢asti. Pokud tedy nékolik bodiu detekuje duplicitné s
mensi hladinou jistoty, témér nikdy nepostacuji pro tvorbu celé platné osoby, popr. jsou
pouzity jako soucast validni detekce.

Tato vlastnost je na druhou stranu vykoupena velmi vysokymi naroky na vypocetni
vykon. Napf. pfi sledovani vzdalenéjsich osob, kdy je potfeba detekci providét na snimku
s vysokym rozlisenim, tak tento detektor neni idedlni z hlediska vypocetni a pamétové
naroc¢nosti.
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Proto je mozné nastavit rozliSeni obrazu, které OpenPoseBinaryDetector pouzije pii
samotné detekci. Jelikoz naroky na zpracovani snimku v origindlnim rozliSeni by mohly byt
extrémni pravé kvili zminéné vypocetni a pamétové narocnosti, toto nastaveni lze ménit
specialné pro potreby modulu, aniz by ovlivnilo ptivodni snimek. Soutadnice detekovanych
osob jsou ve vysledku preskdloviany do puvodniho snimku, takze snizeni kvality obrazu
omezi pouze tuto ¢ast programu a ne dalsi (napf. re-identifikace tak muze probihat opét v
puvodni kvalite).

Dale je implementovano omezeni minimalnich vyzadovanych ¢asti téla k ispésnému na-
vraceni detekované osoby, aby nebyla pokazdé navracena jeji jina ¢ast (napt. hlava v jednom
snimku a celd osoba v druhém). Stanovena je také minimalni hodnota jistoty detekce, ktera
musi byt dosazena pro uznani platné ¢asti téla. Tato hodnota muze byt relativné tolerantni,
jelikoz detektor nema prilis problémy s duplicitnimi detekcemi pravée kvili vyzadovani mi-
nimalniho poc¢tu detekovanych ¢asti, coz predchézi falesné pozitivnim vysledkiim pomérné
dobfte.

Pro modul nebyla pouzita platformé univerzalni implementace v jazyce Python, jelikoz
se na testovacim hardwaru (viz kap. 6.1.3) jevila jako podstatné pomalejsi oproti pouziti
piedkompilované bindrni verze (k nalezeni na strankich projektu®’), kterd je spousténa
pres Python rozhrani subprocess, které umoznuje komunikaci mimo prostfedi programu.
Vzniké tak rezie navic, ale detekce presto probéhne rychleji. Modul je proto dostupny pouze
pro opera¢ni systém Windows, jelikoz bindrni spoustéci soubory nejsou aktualné pro jiné
systémy vydavany.

TensorFlowV1ModelZooDetector

V ramci projektu TensorFlow existuje nabidka model neuronovych siti natrénovanych na
ruznych datasetech. TensorFlowViModelDetector umozinuje pouzit libovolny z téch, které
podporuji detekci osob. Seznam vSech poskytovanych modelt a potiebné informace lze najit
na strance [14]. Udaje jednotlivych modeli jsou exportovany do souboru, ktery obsahuje
jak strukturu dané sité, tak naucené hodnoty jejich parametri.

V rdmci projektu byly vyzkouseny detektory natrénované na datasetu COCO?*, které
maji na vystupu bounding box (ne masku), napt. ,SSD with Resnet 50 vl FPN feature ex-
tractor, shared box predictor and focal“ ¢i , Faster R-CNN with Inception v2, configuration
for MSCOCO Dataset®.

Vyhodou oproti OpenPoseBinaryDetectoru je konzistence ohranicujicich obdélnikt osob
napti¢ snimky. Modely z TensorFlow zoo by také mély dosahovat podstatné rychlejsich casu
detekce (nehledaji desitky bodu na téle, ale osobu jako celek). Pro piehled jsou predpokla-
dané doby zpracovani a uvedeny na oficidlni strance [14]. Zde je také mozné nalézt jejich
hodnoceni pomoci metriky mAP [17]. Ta zde sice neni udavéna ¢isté pro detekci osob, ale
napti¢ vSemi kategoriemi objekti, presto priblizné vypovida o kvalité modelu.

V ramci TensorFlowViModelZooDetector je mozné konfigurovat hladinu detekcni jis-
toty neuronové sité (sit ji udava pro kazdy potencidlni vysledek), kterd musi byt dosazena,
aby byl nalezeny objekt povazovan za platny. Nizsi hodnota znamend spravné urceni vétsiny
osob, avSsak mohou se objevovat falesné detekce nebo duplicitni nélezy vice bounding boxt
pro jednu osobu. Vyssi hodnota pak znamend méné falesnych nalezu, ale zaroven zveda pocet
ignorovanych objektt, které by jinak byly validni (napt. osoby vzdalenéjsi nebo nevhodné
osvétlené). Tuto problematiku lze vidét na obr.6.7.

Bhttps://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose/releases
%4Dostupnéz:http://cocodataset.org.
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Algoritmus 1 Algoritmus pro ziskdni detekovanych osob pouzivany v modulu
TensorFlowViModelZooDetector. Proménnd PERSON zna¢i typ detekovaného ob-
jektu pro ¢lovéka, THRESHOLD je minimalni nastavend hodnota detekéni jistoty,
TOLERANCE je maximélni povoleny prekryv dvou bounding boxii.

1: obtain all detected objects from the neural network

2: for every o € objects do

3. if (type of o == PERSON) and (confidence of o > THRESHOLD) then
4: append o to candidates

5:  end if

6: end for

7. for every x € candidates do

8:  for every y € candidates do

9: if (bounding box overlap of z by y > TOLERANCE) and (z # y) then
10: if confidence of z < confidence of y then
11: delete x from candidates
12: else
13: delete y from candidates
14: end if
15: end if
16: end for
17: end for

18: return candidates

Pro ¢astecné reseni problému duplicitnich vysledkt je implementovana moznost sta-
noveni maximéalniho povoleného prekryvu osob. Pokud se dva (nebo vice) bounding boxy
prekryvaji z vétsi Casti, nez umoznuje limit (napft. vice nez polovinou plochy), je uznén
pouze vysledek s vyssi hodnotou jistoty a druhy ignorovan. Celkovy uvedeny postup pro
ziskavani vyslednych osob je pak v pseudokdédu popsan algoritmem 1.

DetectorUsingPredefinedSerializedResults

Umoznuje jednoduse nacist vysledky predchystané detekce osob z disku, ¢imz obchézi nut-
nost opakovani realné detekce pfi kazdém béhu aplikace. Vysledky mohou byt predgenero-
vany a ulozeny na disk (viz kap. 5.3.2). Pri béhu aplikace pak mohou byt vysledky pouze
nac¢itany, coz podstatné zrychli béh programu oproti realné detekci pomoci neuronovych
siti. Tento postup je vsak spise urcen pro testovaci a ladici tcely.

5.3.2 Export vysledka detekce

Snimky jsou aplikaci zpracovavany po jednom. Za béhu programu tedy neni mozné nejprve
detekovat osoby ve vSech zabérech a poté s nimi déle pracovat (prilisné naroky na operacni
pamét, vznikla by nutnost omezeni maximalniho po¢tu snimki). Pokud by tak chtél uzivatel
vyzkouSet rizné varianty nastaveni a optimalizaci (napft. pii sledovani osob), musel by s
kazdym dalsim béhem aplikace znovu provadét detekce osob, coz je vypocetné narocny
proces.

Proto existuje modul DetectionsExporter, ktery umoznuje provést samostatnou de-
tekci na zadaném videozdznamu pomoci zvoleného detektoru osob. Vysledky jsou pak ulo-
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zeny na disk — pro kazdy snimek je dle ¢asového razitka vytvoren soubor obsahujici seria-
lizované detekce.

Pri nacitani snimki pak je potfeba dbat na to, ze v riznych verzich knihoven NumPy
¢i OpenCV se mohou c¢asové razitka snimké mirné lisit. Nazvy vyslednych souborti pak
nemusi presné odpovidat a je potreba je nacitat s toleranci, jejiz velikost by se méla odvijet
od snimkové frekvence zdznamu.

5.4 Urceni GPS pozice osob

Metody k urcéeni GPS pozice sledovanych osob byly navrzeny v kap. 4.1. Jejich vystupem
je GPS pozice obsahujici zemépisnou sitku a délku, popt. také nadmorskou vysku. Lokalizaci
osob zajistuji funkéni moduly typu Drone pomoci metody calculate_gps_position_of_person.

K vypoctu pozice sledovanych chodcti muze modul vyuzivat veskerd data ziskana v
predchozich krocich aplikace. Jedna se tedy o letovy denik, ze kterého lze urcit orientaci
dronu v prostoru (hodnoty vybirdany na zékladé ¢asové znamky snimku), a vstupni obrézek
s nalezenymi osobami a jejich obrazovymi souradnicemi.

Orientaci dronu a kamery v prostoru (jinymi slovy smér pohledu) lze popsat 3D vekto-
rem v North-East—-Down soufadnicovém systému (déle jen NED), ktery se bézné pouziva v
letectvi. Jeho osa x sméfuje k severu, y k vychodu a z doli smérem k povrchu Zemé (vét-
sina udalosti se déje pod hladinou letu, proto je definice positivniho rastu souradnic timto
smérem vhodnéjsi k pouziti v praxi). Pro zjednoduseni bude v této kapitole povazovina
orientace dronu a kamery za totozny tdaj (odstinéni této problematiky je feSeno modulem
FlightLog, viz kap. 5.2.4).

Ve vsech navrhovanych metodach je pak potreba urcit také smér, kterym lezi sledovana
osoba, tedy 3D smérovy vektor poloptimky dron—osoba. K tomu jsou vsak potfeba nejen
obrazové souradnice detekovaného subjektu, ale také informace o zorném poli zdznamového
zatizeni. K tomuto ucelu byl vytvoren zakladni modul Camera. Blize je proces popsan v
kap. 5.4.1 nize.

K presnéjsim vysledktim pii urcovani pozice osoby v prostoru mohou dale pomoci in-
formace o nadmorské vysce v oblasti, procez byl navrzen modul ElevationDatabase (viz
kap. 5.4.2 nize), ktery pristup k takovym datiim umoznuje.

Drone mimo jiné mohou vyuzivat i dalsi moduly (napf. pfi ziskdvani a tpravach vy-
sledk, ve kterych muze byt zobrazena také jeho trajektorie). Nabizi proto i nékolik povin-
nych atributi pro pohodlnéjsi ziskavani informaci, jako napt. jméno, pozici, vysku letu ¢i
natoceni v prostoru. Déle také metody jako napt. update_to_time, kterd umoznuje veskeré
interni vlastnosti modulu synchronizovat do pozadovaného ¢asového okamziku. Rozhrani je
jasné definovano i dostateéné komentovano a snazi se drzet obvyklych konvenci?”, nebude
vSak detailné rozebirédno, jelikoz neni uzivateli bézné pristupné.

DroneDjiSpark

V ramci této préace existuje konkrétni modul pro dron DJI Spark (vice informaci v kap.
2.1.2), kterym byl pofizen testovaci dataset (viz kap. 6.1.1). Pro néj byly implementovany
metody navrzené v kap. 4.1.4 a 4.1.5, které budou déle rozebrény v kap. 5.4.3 a 5.4.4).

BVice informaci: https://developer.dji.com/mobile-sdk/documentation/introduction/
flightController_concepts.html.
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5.4.1 Urceni smérového vektoru osoby

Pouhy 3D vektor pohledu dronu v prostoru pro vypocet GPS pozice osoby nestaci, jelikoz
smeéruje do centra snimku. Chodci se vsak mohou vyskytovat v libovolném bodé obrazu,
procez je nutné urcit smérovy vektor polopiimky dron—osoba pro kazdého jednotlivee (v
praci bude zkracovan téz jako smérovy vektor osoby ¢i smér osoby).

K urc¢eni smérového vektoru osoby slouzi modul Camera. Uchovava tidaje o pixelové vysce
a Sifce obrazu, které je mozné ziskat z videozaznamu, ale predevsim informaci o velikosti
zorného pole kamery (stupné horizontalniho a vertikdlntho FoV), jenz je charakteristické
pro konkrétni typ zdznamového zarizeni a je potfeba ho nakonfigurovat. V ramci prace
je nabizena varianta CameraDjiSpark, kterd popisuje parametry kamery”® poskytované ve
vychozi vybavé dronu DJI Spark.

Pokud vyrobce u kamery FoV neuvadi, je mozné tento tdaj zjistit pomoci knihovny
OpenCV a kalibracnich méreni. Pokud je k dispozici pouze horizontalni, resp. vertikalni
slozka, lze druhou c¢ast dopocitat pomoci nabizenych metod calculate_horizontal_fov
a calculate_vertical_fov. Ty vychazi ze vztahu uvedenych v rovnicich (tzn. prosté né-
sobeni jedné slozky pomérem stran nestaci):

tan <fovhml) __width_
2 distance’
tan (fOUuemml> _ _height
2 distance’
ratio = M
height’

kde width/height udévaji sitku/vysku viditelné vysece, kterd se méni v zéavislosti na
vzdalenosti pozorovatele od obrazu distance. Horizontalni/vertikalni slozka zorného pole je
oznacena proménnou fov, ratio pak vyjadiuje pomér stran obrazu.

Samotny vypocet smérového vektoru polopiimky dron—osoba pak probiha ve dvou kro-
cich. V prvnim je vypodéitan rozdil mezi smérovym vektorem pohledu dronu a smérovym
vektorem osoby. Ten je rozlozeny na vertikalni a horizontalni slozku (v orientaci podle NED
konvence) stanovenou pomoci rovnic:

person, — centery

anglenorizontal . ’
width * fovhorizontal

persony — centery

anglenorizontal i
9t€horizonta height * fovyertical 7

kde proménnd angle znaci thel odchylky smérového vektoru osoby, center udava sourad-
nice stfedu obrazu, person zna¢i pomyslny bod, ve kterém lezi osoba (napf. stied bounding
boxu, nebo jeho spodni hrany jako predpoklad mista, kde chodec stoji). Soufadnice v ose
x, resp. y, indexuji obraz horizontalné, resp. vertikalné. Ostatni proménné odpovidaji kon-
vencim stanovenym v predchozich rovnicich.

Druhym krokem je jiz findlni vypocet 3D smérového vektoru ¢ pro danou osobu v
souradném systému pohledu dronu, pficemz smér os dodrzuje NED konvenci — tzn. osa x
roste ve sméru pohledu dronu, y kolmo smérem k pravému kiidlu, z prochézi télem dronu
shora doli. Vzorec pro jeho vypocet je dan vztahem (proménné popsdny v predchozich
rovnicich):

U = distance * [1, tan(anglenorizontal), tan(angleyertical)]-

26Vice informaci v oficidlni specifikaci: https://www.dji.com/cz/spark/info#specs.
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5.4.2 Databaze nadmorské vysky

Trida ElevationDatabase definuje rozhrani pro snadny pristup k informacim o nadmorské
vysce pifmo v prostiedi Pythonu. V podstaté se jedné o proxy objekt?’. Aplikace tak miize
implementovat vlastni databézi, nebo v pfipadé potreby komunikovat s jinymi nastroji.
Zaroven vsak na zadném konkrétnim externim programu neni zavisla.

ElevationDatabase nabizi metody get_elevation a get_elevations, které jsou vza-
jemné zastupitelné. Jejich vstupem jsou GPS pozice (zemépisnd sitka a délka) a vystupem
tdaj o nadmorské vysce (uvaddéné v metrech nad morem), pokud tedy databdze idaj pro
pozadovanou lokaci obsahuje (jinak nevraci zadné data). Ve vysledné aplikaci jsou imple-
mentovany dvé konkrétni varianty tohoto modulu.

FlatEarthElevationDatabase

Tento modul odpovida na vSechny pozadavky stejnou hodnotou nadmorské vysky. Ze za-
kladu navraci 0 m. n. m., ale umoznuje volbu libovolného ¢isla. Mize byt vyuzit, pokud
pro danou oblast nejsou k dispozici redlna data o zemském povrchu.

OpenElevationDatabase

Tento modul je v , ktery dokéaze komunikovat s libovolnymi Open Elevation (vice informaci
v kap. 5.1.1) servery. Modul 1ze nakonfigurovat tak, aby ¢erpal data z vefejné dostupného
Open Elevation API*®, nebo z libovolného serveru stejného typu.

Verejné dostupné API je vsak pro vysoky zajem a extrémni provoz ¢asto nedostupné,
popr. pretizené, procez jednotlivé dotazy trvaji desitky sekund i déle. Takova situace je pro
praktické vyuziti v tomto projektu nevyhovujici — obvykle je vyzadovano nékolik dotazu
pro urceni GPS pozice kazdé jednotlivé osoby.

Idedlni variantou je proto spusténi vlastniho Open FElevation serveru, napr. lokalné na
pocitaci, kde bézi i samotnd aplikace pro mapovani trajektorii chodcu. Oficidlni ndvod, jak
toho dosahnout, je k dispozici v github repositari nastroje, ovSem kvuli delsi neaktivité
projektu jsou nékteré body (napt. skripty pro ziskani datasetu) nefunkéni. Nékteré z téchto
problémt jsou opraveny v odvozeném projektu”’.

Pro aktualizovany a ovéreny postup ke zprovoznéni Open Elevation serveru byl v rdmci
této prace vytvoren navod, ktery lze nalézt v souboru open_elevation_tutorial.md. Ob-
sahuje také nékolik odkazu pro stazeni verejné dostupnych datasett (DEM, zkr. angl. ,,Digi-
tal Elevation Model“) a posloupnost bodu pro jejich pripadnou tdpravu. Nékteré totiz napt.
nabizi pouze soubory s daty pro plochu velikosti Evropy nebo obsahuji porusené ¢asti, které
je potfeba odstranit.

V ramci projektu jsou nabidnuty tdaje o nadmorskych vyskach v oblasti, kde vznikl
testovaci dataset (viz 6.1.1), a to ze dvou zdroji z vyse zminéného navodu. V prvnim
piipadé se jedné o projekt ,, The TanDEM-X 90m Digital Elevation Model“*" s horizontalnim
rozliSenim pfiblizné 90 metru (v trovni rovniku). V druhém piipadé jde o data z projektu
,Copernicus Land Monitoring Service - EU-DEM“?!, jehoz rozliseni je 25 metrii a vertikalni

2TPopis névrhového vzoru ,proxy“ lze nalézt na: https://refactoring.guru/design-patterns/proxy.

28Verejné API je dostupné na strance: https://api.open-elevation.com.

*https://github.com/Jorl17/open-elevation/blob/master/docs/host-your-own.md

nttps://github.com/Developer66/open-elevation

30Vice informaci: https://geoservice.dlr.de/web/dataguide/tdm90.

31Vice informaci: https://www.eea.europa.cu/data-and-maps/data/copernicus-land-monitoring-
service-eu-dem.
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presnost priblizné 7 metra — jednd se tedy o velice podrobny dataset (mapuje pouze oblast
Evropy).

5.4.3 Metoda urcéeni vzdalenosti objektu na rovném povrchu

Metoda navrzend v kap. 4.1.4 byla implementovana, ovSem shleddna jako nedostacujici (vice
v kap. 6.2.4), jelikoz je striktné omezena pro zabéry osob na rovném povrchu/plose, procez
neni uzivateli primo nabizena. Ponévadz byl jeji teoreticky algoritmus popsan v odkazované
kapitole a je témér cely obsazen v postupu metody z kap. 4.1.5, nebude jeji implementace
blize popsana.

V pripadé potreby mutze byt simulovina pouzitim metody z kap. 4.1.5, kdy namisto
databéaze redlnych nadmorskych vysek bude preddna varianta, kterd vzdy vraci stejnou (li-
bovolnou) nadmorskou vysku (viz kap. 5.4.2). Originédlni verze je mirné rychlejsi (neprobihd
aproximace pfi zjistovani povrchu pomoci dotazi do ElevationDatabase), rozdil je vSak
zanedbatelny a vysledek je pri prislusném nastaveni totozny.

5.4.4 Metoda urceni pozice objektu s vyuzitim nadmorské vysky

Metoda navrzend v kap. 4.1.4 je v podstaté varianta metody popsané v kap. 4.1.4 rozsitenad
o vyuziti znalosti nadmorské vysky povrchu, po kterém se osoby pohybuji. Pro svou funkci
tedy vyzaduje modul typu ElevationDatabase, s jehoz pomoci aproximuje polohu osoby
s pozadovanou presnosti.

Celkovy prubéh z vysokouroviového pohledu je popsan algoritmem 2, ktery je v nasle-
dujicim textu podrobnéji vysvétlen a doplnén o potiebné zavislosti.

Algoritmus 2 Vysokoiroviiovy algoritmus pro urceni pozice osob metodou navrzenou v
kap. 4.1.5. Algoritmus je podrobnéji vysvétlen v kap. 5.4.4.

1: get 3D position and orientation of drone from FlightLog by frame timestamp
: calculate drone elevation using its position and ElevationDatabase
: if drone elevation unknown then

return null

end if
. get person direction vector from Camera
. transfer person direction vector from drone-coordinates to NED-coordinates
. approximate closest ground point in person direction using elevation database
. if approximation failed then
return null
. else
return approximated ground position as person position
. end if
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Nejprve je nutné z leteckého deniku ziskat data vypovidajici o umisténi dronu v 3D
prostoru, konkrétné pozici (vysku nad terénem a zemépisnou sitku a délku) a natoceni (yaw,
pitch, roll). Nasledné je z ElevationDatabase ziskdna nadmorska vyska bodu, nad kterym
se dron vznési. Pokud neni zndma, algoritmus nemuze pokracovat (nevraci zadnou pozici),
v opac¢ném pripadé je k ni pri¢tena vyska dronu nad terénem, ¢imz se uréi nadmorska vyska
samotného dronu.

Jelikoz nadmorska vyska dronu je urcena relativné vici povrchu a poloprimka dron—osoba
(na niz lezi hledana osoba) vychazi z této pozice dronu, nejsou pro urceni GPS souradnic
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osoby dulezité absolutni hodnoty nadmotrskych vysek v databazi, ale pouze reliéf povrchu.
7 tohoto duvodu tedy pro vyslednou zemépisnou sirku a délku nevadi, pokud jsou celkova
data plosné polozena napt. o 100 m nize/vyse nez redlny zemsky povrch. Pokud tedy dany
model dronu nabizi i informaci o nadmoiské vysce, je i presto obecné lepsi ji dopocitat
relativné k pouzité databazi.
. -_—
Nasledné je pomoci modulu Camera ziskdn smérovy vektor poloprimky dron—osoba,
ktery je uvadén v souradném systému dronu (osa x roste ve sméru pohledu, y jde k pravému
kiidlu, z prochézi dronem od shora k podvozku). Pro urceni GPS soufadnic tak musi byt
nejprve preveden do souradného systému North—-East—-Down. K této operaci je vyuzito
nasledujici rota¢ni matice (vysvétleni lze najit zde [10]), kde y/p/r znaci yaw/pitch/roll
thly natoceni dronu:

COS 7Y COS P cos psiny —sinp
M = || cosysinrsinp —cosrsiny cosrcosy 4+ sinrsinysinp cospsinr
sinrsiny 4+ cosrcosysinp cosrsinysinp —cosysinr cosrcosp

Jakmile je zndm smér (jehoz vychozim bodem je pozice dronu), kterym se ¢lovék nachazi,
jedind chybéjici informace k vypoctu GPS pozice osoby je vzdélenost |dron—osobal|. Ta mize
byt s pouzitim specialnich zafizeni v jinych metodach méfena ¢i odhadovana.

Tato metoda ovSem vychéazi z predpokladu, ze dron podobnymi specializovanymi za-
tizenimi nedisponuje, procez musi byt zminéné vzdalenost aproximovana pomoci znalosti
nadmoriské vysky povrchu (po némz se dle ocekavani chodci pohybuji), jak jest popséno v
nésledujici podkapitole 5.4.4.

Aproximace polohy pomoci nadmorské vysky

Aproximace nejblizstho bodu zemského povrchu v daném sméru (implementovéna v in-
ternim knihovnim modulu pro geodetické operace) je zachycena algoritmem 3. Vstup posg
predstavuje poc¢atecni pozici dronu (véetné jeho nadmotské vysky), 7pemon je smérovy vek-
tor osoby, maxDist je maximalni vzdéalenost od dronu, ve které se mize osoba nachézet,
desiredAccuracy urcéuje pozadovanou findlni pfesnost vysledné pozice, stepSize je velikost
pocateéniho kroku a stepReductionCoef udava, jak moc se krok zméni pri kazdé iteraci.

Funkce tedy vychézi z pocatecni pozice dronu a hleda po krocich ve sméru osoby, kde
se protne pohled dronu s povrchem zemé, na némz dle predpokladu stoji sledovany ¢lovék.
Stanoveni maximélni vzdéalenosti osoby predchazi nekonec¢nému hledéni v piipadé, kdy by
nedoslo k protnuti pohledu s povrchem, napf. nepfesnymi idaji v letovém zaznamu. Ptes-
nost je dale implicitné ovlivnéna kvalitou pouzité databdze nadmorskych vysek, explicitné
je déna velikosti kroku, ktery byl pouzit k aproximaci.

Cim men$ je vSak krok, tim vice vypoéti a dotazii na ElevationDatabase je prove-
deno, tudiz neni Zadouci ihned prohleddvat cely prostor s pozadovanou presnosti (napf.
tsek 500 m rozdélit po 1 cm). Proto existuje jak moznost stanoveni findlni presnosti, tak
pocatecniho kroku a rychlosti, jakou se ma jeho velikost zmensovat. Pii kazdé dalsi iteraci
je pak prohledavan pouze prostor velikosti predchoziho kroku.

Mrtize ovsem nastat i pripad, kdy bude pocatecni krok prilis velky, procez preskoci napr.
mensi nerovnost neprotne povrch. Pro tento pfipad je algoritmus navrzen tak, aby neskonc¢il
bez vysledku, ale opakoval dalsi iteraci hledani s novym mensim krokem v celém puvodnim
rozsahu. V konkrétnim pripadé necht nabyva max. vzdalenost 500 m, krok 10 m a redukéni
koeficient jest 0.1. Po ispésné prvni iteraci bude nova hodnota vzdalenosti pouhych 10 m
a krok 1 m. Pfi netispéchu pak bude novy krok zmensen také na 1 m, ale funkce prohleda
znovu celych 500 m.
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7 optimalizacnich davodu je pak také implementovino davkové prohleddvani prostoru,
aby nebyly vSechny potiebné hodnoty zvlast pocitany a ElevationDatabase kontaktovina
pro kazdy jednotlivy krok. DroneDjiSpark umozinuje déle nastavit i volitelnou maximalni
horizontaln{ (¢i sférickou) vzdalenost mezi nalezenou osobou a GPS pozici dronu, napt. pro
omezeni nezadoucich prvkua v okoli.

Algoritmus 3 Abstraktni algoritmus pro aproximaci nejblizsitho bodu, ve kterém smérovy
vektor pohledu dronu protina zemsky povrch. Néazvoslovi popsano v kap. 5.4.4.

1: while desired Accuracy was not reached do
2:  do steps in the direction ﬁperson from posg until maxDist is reached

3:  find the first position pos; below ground
4:  if stepSize < desiredAccuracy then

5: if pos; was found then

6: return pos;

7 else

8: return null

9: end if

10  end if

11:  previousStepSize = stepSize
12:  stepSize = stepReductionCoef x stepSize
13:  if pos; was found then

14: posy = pos;_1
15: maxDist = previousStepSize
16:  end if

17: end while

5.5 Sledovani osob a re-identifikace

Tato kapitola popisuje implementaci ¢asti aplikace, ktera zajistuje rozliseni jednotlivych
nalezenych osob, tvorbu identit a pritazeni novych nalezl k témto identitdm. Toto zajistuje
modul Tracker, ktery uchovava znamé identity a prifazuje k nim nové stopy osob.

Stopa osoby v case (tfida PersonTimeFrame) se sklada z Casového razitka snimku, ve
kterém byla detekovana (nejednd se tedy o stopu ve vyznamu trasy, ale o stopu jako jeden
bod vyskytu osoby v daném okamziku), z bounding boxu ohranicujiciho jeji vyskyt v ptvod-
nim zabéru obraze, ndhledu této osoby (vytez obrazu) a jeji GPS pozice. Pro optimalizaci
programu také muze obsahovat dalsi volitelnd data — napt. soubor driive extrahovanych
rysu, které pak nemusi byt znovu vypocitavany pri porovnavani s nové prichozimi osobami.

Zaklady postupti pouzivanych pro re-identifikaci osob byly popsany v kap. 4.2. V ramci
prace jsou implementovany 2 funkéni moduly zajistujici re-identifikaci, konkrétné se jedna
o HistogramTracker a AlignedReIdTracker, které budou popsany nize.

Moduly lIze pouzit pro bezkontextovou re-identifikaci zalozenou cisté na obrazovém
vstupu jednotlivych osob. V tomto pripadé jsou extrahovany rysy pro porovnavané nahledy
osob

Implementovana byla ovSem i kontextova vylepseni, ktera vychazi ze zakladniho porov-
navani rysu a dale ho zpfesnuji/omezuji s vyuzitim zndmych informaci:

e Pozice na zdkladé obrazovych souradnic — porovnavané osoby se musi nachézet po-
bliz nové stopy na zakladé pozice bounding boxl urcenych detektorem osob. Pokud

48



jejich vzdalenost presahuje maximalni povolenou hodnotu, jsou ignorovany. Povolena
vzdalenost je vypocitana dle zadané maximalni povolené rychlosti osoby a toleranéni
odchylky. Metoda je nachylna na prudké zmény kamery, které mohou vést k falesné
negativnimu vysledku i v ptipadé blizkych osob, nebo naopak v opacném pripadé
nemaji kyzeny efekt.

e Pozice na zdkladé GPS soufadnic — postup je obdobny jako v pripadé omezeni na
zékladé obrazovych souradnic, avSsak vyuziva se uré¢end GPS pozice osob. Toto vede
k odstranéni citlivosti na prudké pohyby kamery, jelikoz GPS pozice by méla byt
urc¢ena nezavisle na natoceni dronu. Problémem je nepresnost vnasend jinymi ¢dstmi
algoritmu (napf. letovy denik ¢i vyskovy model povrchu).

e Limit 1 stopy pro 1 osobu v 1 snimku — pro vSechny stopy v ramci jednoho snimku jsou
urceny odpovidajici identity na zakladé predchozich kritérii. Jelikoz se ale kazda osoba
muze ve snimku nachazet pouze jedenkrat, je ve vysledku prifazena ke kazdé identité
max. 1 stopa, prestoze mohla identita vyhovovat vice vstupum. Vitézna stopa je
vybrana na zékladé nejvyssi podobnosti, ostatni (chyby ¢i duplicity) jsou ignorovany.
Toto je zajisténo funkci track_all_in_video_frame.

AlignedReldTracker

Modul vychézi z neuronové sité typu AlignedRelID [52]. Konkrétné je implementovéno vy-
uzit{ volné dostupného modelu®? stavéjictho na architektuie Resnet50 (je vyuzita jako tzv.
backbone, coz je typ struktury jedné ¢asti konvoluéni neuronové sité) a natrénovaného na
datasetu Market-1501 [53].

Sit je trénovana s pouzitim kombinace globalnich a lokalnich priznakil extrahovanych
ze snimku s osobami [52]. Lokélni pfiznaky (které jsou patficné zarovnany tak, aby si
odpovidaly mezi porovndvanymi snimky) poméhaji vhodné natrénovat sit. Pro vysledné
porovnavani vSak jsou jiz pouzity cisté globalni rysy.

Neuronova sit bere jako vstup obrazky osob o velikosti 128 x 256 pixelu (jinak velké
obrazky musi byt patfi¢né prizpisobeny). Na vystupu udava vektory priznaku. Ziskané vek-
tory jsou ulozeny do stop osob pro dalsi pouziti. Vysledna podobnost osob se pak porovnava
na zakladé stfedni euklidovské vzdalenosti ziskanych vektort, které byly normalizovany.
Vzdalenost se pocita jako:

kde w;, v; znaci prislusné prvky porovnavanych vektort a n udava délku vektori.
Rozhodnuti, zda stopa prislusi dané identité, je zalozeno na uzivatelem stanoveném
limitu podobnosti. Ta se muze pohybovat v intervalu (0; 1), pri¢emz 0 udava perfektni shodu
a 1 naprostou rozdilnost. Limit je v modulu udavan parametrem similarity_threshold.
Dale 1ze nastavit porovnavani na zédkladé pozice osob (tolerance a maximalni rychlost) a
vycerpavajici porovnavani spolec¢né s maximalnim poc¢tem pouzitych stop pro jednu osobu v
ramci jednoho porovnavani. Zapnuti vycCerpavajiciho porovnavani umoznuje pti identifikaci
noveé prichozi stopy pouzit stanoveny pocet stop od kazdé porovnavané identity. V opac¢ném
pripadé je stopa porovnavana pouze s poslednimi (nejaktualnéjsimi) udaji kazdé osoby.

32Dostupny z: https://github.com/michuanhachao/AlignedReID
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HistogramTracker

Tento modul vychézi ze zdkladni techniky analyzy obrazu. Extrakce rysti probiha formou
pocitani multidimenzionalniho histogramu. Pro kazdou barevnou slozku obrazu je stanoven
pocet binu (tj. intervalti pro rizné intenzity barvy), v jejichz rozmezi je spocitano mnozstvi
prislusnych pixeld. Vysledné hodnoty jsou normalizovany a néasledné zkombinovany do vek-
toru o délce N3, piicemz N udava pocet bintl. Tato technika se ukdzala jako efektivnéjsi
oproti prostému porovnavani jednotlivych barevnych slozek.

Histogramy déale nejsou porovnavany pomoci euklidovské vzdalenosti. Na testovacim
datasetu 6.1.1 se ukazalo, ze samotnd metrika podava pomérné nekonzistentni vysledky.
Byly proto implementovany 2 rizné metriky. Prvnim je prinik histogrami, ktery se pocita
jako

i=1

kde k;,l; udavaji pocet pixeli pro danou barevnou kombinaci a n udava celkovy pocet
kombinaci v histogramu.

Druhou metodou je Hellingerova vzdalenost. Vice o této metodé a jejim vypoctu lze najit
v dokumentaci knihovny OpenCV [40]. Obé pouzité metody pracuji rozdilné. Zatimco vyssi
hodnota pruniku histogramt (parametr intersect_threshold) znamend vyssi podobnost,
u Hellingerovy metody (parametr hellinger_threshold) je to pfesné naopak, tzn. nizsi
hodnota udéva vétsi podobnost. Vysledna stopa je pfifazena, jen pokud obé metody dosah-
nou pozadované hranice podobnosti a zdroven maxima podobnosti u stejné identity.

5.6 Vystup aplikace a zpracovani vysledki

Vystupem programu jsou trajektorie sledovanych chodcti urcené jejich GPS pozicemi v
case. Vysledky musi jit zobrazit v programu Google Earth, proc¢ez musi byt exportoviny do
souboru. Veskeré zpracovani a ukladani vysledkt zajistuje tiida Results. Pro prehlednost
vysledku byla zavedena moznost ukladani i pro souradnice dronu, které jsou ziskany pirimo
z letového deniku.

Trida implementuje moznosti exportu vysledki do souboru typu GPX, ktery je bézné
pouzivanym standardem pro ukladani a prenos GPS zaznamt. V Google Earth vsak nabizi
pouze omezenou podporu, jelikoz neni nativnim forméatem této aplikace. Proto bylo imple-
mentovano také exportovani do soubort typu KML. Oba typy soubori a zptisob ukladani
souradnic budou popsany v této kapitole. K jejich tvorbé je vyuzita standardni Python
knihovna pro praci s formatem XML, neni proto vyzadovana zadna externi zavislost.

Dale je umoznéno trajektorie osob upravit nékolika zptsoby. Prvnim z nich je odstranéni
osob, které nedosahuji miniméalniho zvoleného poctu stop. Druhym je odstranéni osob, které
se vyskytly na kratsi, nez minimélni stanovenou dobu (napf. nékolik sekund). Timto by mélo
dojit k odstranéni chybnych identit, které casto vznikaji z faleSné pozitivnich detekci nebo
pri falesné negativni re-identifikaci).

Dale mohou byt stopy jedné osoby agregovany dle ¢asového intervalu — pro GPS pozice
za dany Cas jsou zprumeérovany hodnoty zemépisné Sirky a délky. Takto vzniklé nové stopy
pak nahrazuji puvodni trajektorii, ¢imz lze odstranit priliSnou clenitost trasy. Na GPS
pozice vyslednych stopy lze také aplikovat Kalmantv filtr pro vyhlazeni trajektorie.

Vysledné zobrazeni je pak programové rizeno pomoci systémového volani, kdy je cesta ke
KML souboru predédna jako parametr aplikaci Google Earth. Tim dojde k jejimu zobrazeni
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v aplikaci. Toto ovSem neni mozné provést se souborem GPX, ktery Google Earth umoziuje
otevrit pouze manualné. V tomto pripadé, nebo pokud je zadédna neplatna cesta k aplikaci
Google Earth, je soubor otevien ve vychozi aplikaci pfifazené k danému forméatu.

5.6.1 Soubory typu GPX

Format GPX [16] vznikl za tcelem sjednoceni a zjednoduseni sdileni dat mezi geografic-
kymi aplikacemi. Jeho aktualni verze byla stanovena v roce 2004 a je postavena na schématu
XML??, coz je obecné zndmy a velmi rozsifeny standard pro uchovivani a pienos dat ne-
zéavisle na platformé. Diky tomu je snadné s GPX soubory pracovat, procez je vyuzivaji
stovky programu a webovych aplikaci (napt. Google Earth).

Soubor GPX miiZe byt tvofen riiznymi strukturalnimi prvky>*, které vétsinou obsahuji
GPS data a dalsi doplnujici informace. Kuptikladu bod wptType reprezentuje jakykoliv bod
zdjmu, rteType symbolizuje libovolnou trasu sloZzenou ze zminénych prvka atp. Pokud by
preddefinované typy nedostacovaly potrebam, je mozné format rozsirit i o vlastni doplnky.

Pro zédznam trajektorii chodcti se jevi jako nejvhodnéjsi element typu trkType. Skldda
se ze segmenti trksegType. Mohou slouzit k oddéleni tsekt napi. v pripadech, kdy GPS
zalizeni ztracelo a znovu nachazelo signal. Segmenty uchovavaji cestu jako seznam seraze-
nych bodd wptType, které obsahuji zemépisnou délku a sitku. Volitelné pak mohou nést i
dalsi informace - napt. nadmotskou vysku, ¢as navstiveni, ndzev a popis mista, atd.

5.6.2 Soubory typu KML a KMZ

Standard KML?*® vznikl jako nativni format pro aplikaci Google Earth (resp. jejtho pred-
chudce) za tc¢elem prendseni nejen geografickych informaci, ale také doplnujicich aspekt,
napf. riznych geometrickych tvarii a vizudlnich styld. Diky tomu dokaze prendset GPS
trasy, kresby a mnoho dalstho. Podobné jako format GPX, i KML vychazi z XML stan-
dardu. Format KMZ pak predstavuje komprimovanou verzi KML souboru.

Osoby jsou predstavovany prvkem Placemark. Ten muze obsahovat trasy, které uklada
element gx:Track. V ném mize byt obsazeno libovolné mnozstvi prvki gx:coor, coz jsou
vlastné body urc¢ené GPS souradnicemi a volitelnou nadmotskou vyskou. Ke kazdému bodu
jde také priradit ¢as navstiveni elementem when.

Rozdil v uklddani vysledkt oproti formatu GPX je pak moznost nastaveni barvy a sitky
zobrazenych trajektorii. Kazdé osobé je tedy vygenerovana a pritazena ndhodné barva, aby
byly snadno rozlisitelné.

5.7 Uzivatelské rozhrani a ostatni nalezitosti

Jelikoz prace nezobrazuje zadné grafické vysledky, ale exportuje vysledné trajektorie do
souboru, ktery je poté zobrazen v Google Earth, nebylo vytvoreno grafické rozhrani. Uzi-
vatelské rozhrani je misto toho tvofeno konfiguracnim souborem config.py a spoustécim
souborem rumn.py.

Moznosti nastaveni jsou detailné vysvétleny v konfiguraé¢nim souboru. Princip spusténi
aplikace je popsan v souboru README.md. Veskery kod v praci je dikladné dokumentovan

33Podrobnéjsi informace lze nalézt online: www.w3schools.com/xml/xml_whatis.asp.
34Dokumentaci obsahujici viechny prvky lze nalézt na: www.topografix.com/GPX/1/1.
350ficidlni dokumentace: https://developers.google.com/kml/documentation.
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a prizpusoben tak, aby uzivatel mohl snadno také vytvorit vlastni spoustéci moduly dle
potieb pouziti.

V rédmci prace bylo vytvoreno také mnoho podpirnych funkei a internich knihoven, napf.
modul pro geografické vypocty a praci s GPS, geometrické operace, pro praci s obrazky,
skripty pro tpravy videozédznamu (stfih, odstranéni zvukové stopy, zména velikosti) atp.
Tyto diléi slozky vSak v praci nejsou rozebrany, jelikoz pro bézného uzivatele nejsou primo
urcéeny a v pripadé tprav aplikace jsou dobte dokumentovany.
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Kapitola 6

Testovani a vysledky

V této kapitole budou popsany metody a nastroje pouzité pri testovani a dosazené vysledky
jak pro celou aplikaci, tak pro experimenty s dil¢imi ¢astmi. Pouzité nazvoslovi a principy
vychézi z informaci uvedenych v kapitole popisujici implementaci 5, kde jsou vysvétleny
jednotky, zkratky, pojmy a konvence bézné pouzivané v nasledujicim textu.

Konkrétni varianty funkénich modult nabizenych v aplikaci byly implementovany pre-
vazné pro podminky testovaciho datasetu (viz 6.1.1) a obdobnych situaci. OvSem jak bylo
drive popsano, aplikace je navrzena tak, aby bylo mozné ji snadno prizpusobit jinym pod-
minkdm. Proto budou déle uvedeny a feSeny i problémy, které se v testovacim datasetu
primo neprojevily.

6.1 Testovaci prostredi

Pro potreby prace byl vytvoren dataset videozdznamu porizenych dronem. Z néj byl poté
vytvoren také dataset identit pro porovnavani vysledku re-identifikacnich algoritmii. Oba
budou popsany v ramci této kapitoly a pro blizsi predstavu budou uvedeny nazorné ukézky.
Celé datasety pak 1ze nalézt na prilozeném pamétovém médiu.

Déle zde budou popsany hardwarové a softwarové vlastnosti testovacich zafizeni, aby
bylo mozné prehledné porovnavat vypocetni narocnost algoritmi a jejich vhodnost pro
ruzné situace.

6.1.1 Testovaci dataset

Dataset vytvoreny pro ucely této prace byl porizen dronem DJI Spark (viz kap. 2.1.2)
pouzivajicim vychozi kameru s rozliSenim 1920 x 1080 pixelt, 30 snimky za sekundu a
horizontalnim zornym polem 81,9 °. Obsahuje nékolik videozdznamt s délkou v rozmezi
jednotek az desitek vterin a zabird prevazné osoby vzdalené 10 az 50 m od objektivu z
mirného nadhledu.

K nahravkam je k dispozici také letovy zaznam obsahujici parametry zaznamenané
senzory dronu, které postacuji k tispésné lokalizaci osob vybranymi metodami navrzenymi
v této praci. V pritbéhu letu vsak dron zaznamenal nékolik zadbérti postupné oddélenych
¢asovym rozestupem, proto bylo nutné letovy denik rozdélit na tseky dle tdaju o stavu
kamery. Pocatek logu a realného nahravani tak nemusi byt presné synchronizovan, coz je
tfeba zohlednit pri praci s datasetem (mozné chyba, vice v kap. 6.2.2).

Vsechny osoby, jejichz tvare jsou na snimcich rozpoznatelné, byly s vyuzitim zdznami
obeznameny predem a souhlasily s jejich zvefejnénim. NatacCeni probihalo v dostatecné
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Obréazek 6.1: Nahled na oblast nataceni. Modry obdélnik na levé poloviné snimku oznacuje
odhad rozmezi vyskytu dronu. Cervené je pfiblizné uprostfed snimku vyznacena oblast,
ve které se pohybovaly sledované osoby. Vpravo je pak uvedena orientace snimku (sever
symbolizuje pismeno N, z angl. ,North*).

vzdélenosti od obytnych zoén. Zaznamy byly dle potieby upraveny pomoci skriptid dostup-
nych v ramci préce (viz 5.7), probéhlo napt. odstranéni zvukové stopy ¢i zkraceni nékterych
soubor.

V datasetu se vyskytuje nékolik osob. Pro lepsi orientaci je na obr. 6.1 vidét satelitni
nédhled na misto nataceni, pricemz napti¢ ukazkami se dron i osoby pohybuji ptiblizné v
zakreslenych rozmezich. Vétsina zaznamii v datasetu je porizena pfi pohledu dronu smérem
na vychod. Konkrétni ukazky snimku lze vidét napr. v kap. 6.3.

Chodci se pohybuji po $ikmé strani. Jejich nadmotska vyska se tedy v pribéhu casu
méni. Upati strané, tedy nejnizsi bod celého mista, se nachézi u levého okraje snimku
a smérem doprava nadmorskd vyska roste. Priblizny vyskovy profil sledované oblasti je
vyznacen na obr. 6.2a.

6.1.2 Sada identit testovaciho datasetu

Pro potfeby vyhodnoceni re-identifika¢nich nastroji vznikla v ramci price sada identit
testovaciho datasetu (déle oznacovéana zkr. SITD). Ve 100 snimcich ndhodné vybranych
napri¢ celym datasetem byly detekovany osoby detektorem , Faster R-CNN with NASNet-
A (viz 6.2.3). Jejich ndhledy poté byly manuélné roztiidény a doslo k odstranéni chybnych
¢i netplnych detekei.

Ve vysledku SITD sestava z 6 riznych identit tvorenych celkem 384 obrazky o rozmérech
v rozmezi 19x50 az 115x241 pixelt. Sledované osoby jsou zaznamenany v ruznych pdzach,
vzdalenostech a tihlech pohledu. Nézornou ukézku lze vidét na obr. 6.3. SITD je dostupny
na prilozeném pamétovém médiu ve slozce data.

6.1.3 Testovaci hardware

Testovani aplikace probihalo pod vicero opera¢nimi systémy s riznym hardwarovym vyba-
venim:
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(a) Skuteény vyskovy profil (na zakladé realného pozorovani a porovnani s Google Earth).
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(b) Vyskovy profil dle digitdlni vyskové databdze ,,The TanDEM-X 90m Digital Elevation
Model“.
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(c) Vyskovy profil dle digitdln{ vyskové databéze ,,Copernicus Land Monitoring Service —
EU-DEM*.

Obrazek 6.2: Porovnani pfibliznych vyskovych profili zapado-vychodniho fezu mista na-
taceni jak je zachyceno na obr. 6.1. Profily byly ziskdny pomoci uvedenych metod (vice
informaci v kap. 5.4.2 a 6.2.4). Na obrézcich je zelené vyznacen profil povrchu. Cernou
barvou je pak uveden smér zapadu (W) a vychodu (E), pribliznd horizontalni vzdalenost a
prevyseni signifikantnich bodi.

1. PC s Windows 10 (64bit, verze 1909), procesor i5-2500K (4 jadra, takt 4 GHz), 16
GB operac¢ni paméti, grafickd karta NVIDIA RTX 2060 (6 GB grafické paméti).

2. MacBook Pro s opera¢nim systémem High Sierra (64 bit, verze 10.13.6), procesor i7-
7T00HQ (4 jadra, takt 3,8 GHz), 16 GB opera¢ni paméti, grafickd karta AMD Radeon
Pro 555 (2 GB opera¢ni paméti).

3. Virtudlni pocita¢ s Ubuntu (64 bit, verze 18.04), procesor virtualizovany (2 jadra,
takt 3 GHz), 8 GB operacni paméti, grafickd karta virtualizovand (128 MB grafické
paméti).

Zakladni aplikace funguje na vSech uvedenych platformach za predpokladu, Ze jsou
k dispozici pozadované prerekvizity (napf. interpret jazyka Python 3.7 atp.). Pro méfeni
naro¢nosti operaci a jejich porovnavani byl v naprosté vétsiné pripadi pouzivan systém cislo
1, jelikoz ma k dispozici aktudlni grafickou kartu znacky NVIDIA, kterd je podporovina
vétsinou nastroju strojového uceni, které urychleni pomoci grafickych jader nabizeji. Pokud
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Obrazek 6.3: Ukazka snimku osob z SITD.

byl pouzit jiny systém, bude toto explicitné uvedeno na daném misté. S vyuzitim grafické
karty je vSak spojeno také spoustu omezeni a chyb, napr. nefunguje pii pouziti vice procest
atd.

6.2 Experimenty a vylepseni jednotlivych casti aplikace

V této kapitole budou rozebrany experimenty s diléimi ¢astmi aplikace a jejich testovani.
Dosazené vysledky budou zhodnoceny jak v kontextu testovaciho datasetu, tak z obecného
hlediska.

Nalezené problémy budou vysvétleny s pouzitim nazornych ukazek. Dale budou navr-
zena jejich TeSeni a mozna vylepseni jednotlivych c¢asti algoritmu. Vysledky implementova-
nych uprav budou také otestovany a zhodnoceny.

6.2.1 Predzpracovani obrazu

Bylo vyzkouseno nékolik variant obrazovych tprav se zdmérem vylepsit detekci osob odstra-
nénim Sumu nebo tGpravami histogramu (podrobnéji popséany v kap. 5.2.2). Vysledky byly
hodnoceny na zdkladé tspésnosti detektort osob na takto upravenych snimcich, konkrétné
pomoci hladiny jistoty, kterou neuronové sité udavaji pro jednotlivé nalezené objekty.

Porovnavaly se vysledky upravenych vstupd vuci origindlu pro ruzné verze pouzitych
detektoru (viz 6.2.3). Hodnotilo se mnozstvi chybéjicich vs. ziskanych validnich objektu,
pocet vylepsenych vs. snizenych hodnot jistoty detekce a jeji celkovy prirtstek vs. uby-
tek. Byly testovany desitky kombinaci detektorii a parametri pro nize popsané metody, v
tab. 6.1 s konkrétnimi hodnotami jsou tedy pro nézornost uvedeny pouze nékteré z déle
zminénych ukazek.

Odstranéni Sumu

P1i pouziti metod pro odstranéni Sumu nebylo pozorovano vyrazné zlepseni, ba spise nao-
pak, a to u vsech typu pouzitych detektoru. Ve vétsiné sledovanych pripadt se sice hladina
jistoty detekci nemeénila, relativné ¢asto vSak doslo k jejimu snizeni, ¢ili ke zhorseni. Obcasné
pak muze dojit i k vynechani nékterého subjektu.
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Method Parameters Miss | Extra | Higher (sum) | Lower (sum)
Gaussian Blur ksize 5x5 8 1 21 (1,60) 56 (-3,02)
Bilateral |d 7, sigmaColor 30, 6 1 27 (1,12) 49 (-1,68)
Filter sigmaSpace 30
CLAHE clipLimit 1, 1 1 33 (1,57) 40 (-0,99)
tileGridSize 7x7

Tabulka 6.1: Ukazka zmén v detekci osob po provedeni obrazovych tprav. Testovaci sada
sestdvala z 50 nahodné vybranych snimkt napti¢ datasetem. Uvedené tidaje byly ziskany pii
pouziti detektoru Faster R-CNN with NASNet-A featurization (viz 6.2.3), ktery v neupra-
venych zabérech urcil 138 osob. Vysvétleni parametrii metod 1ze najit v ndvodu knihovny
OpenCV [4]. Sloupce miss/extra, udévaji pocet chybéjicich, resp. nové ziskanych validnich
néalez oproti origindlnimu obrazu. Sloupce higher/lower udavaji kolik objektt mélo vylep-
senou, resp. zhorsenou jistotu detekce a celkovy soucet vsech téchto rozdilu (béznd hodnota
jednoho néalezu se pohybuje v intervalu 0 az 1).

Pri aplikaci Gaussova rozmazani lze zhorseni predpokladat, jelikoz i pro lidské oko
je snazsi identifikovat objekty v ostrém obraze. Toto se také potvrdilo az na jeden ze 4
zkousenych detektort, a to i pfi volbé velmi jemnych parametri filtru (napf. maska o
velikosti 3x3 pixely). Pii vyraznéjsim filtrovani pak detektory podavaly imérné zhorsujici
se vysledky, detailnéjsi popis v nésledujicim odstavci se tedy vztahuje pouze na mirnéjsi
nastaveni.

U detektoru Faster R-CNN with Inception v2, ktery za normélnich podminek produkoval
vice falesné pozitivnich nalezi, byl pozorovan jejich mirny pokles. Priblizné v poloviné
pripadu, kdy se jistota detekce zménila, doslo k jejimu zvySeni (pfevazné u vzdalenéjsich
objekti). Ve druhé poloviné vsak spolehlivost klesala. U ostatnich detektoru vsak bylo
pozorovano zlepseni jen ziidka, zatimco ke zhorseni dochézelo mnohem c¢astéji, misty se
vyskytly i zcela chybéjici detekce. Typickou ukazku lze vidét na obr. 6.4. Gaussuv filtr se
tak jevi jako nevyhovujici.

Po aplikaci bilateralniho filtru, ktery uchovavé ¢i dokonce zvyraznuje hrany, z lidského
pohledu kvalita kontur osob zistava zachovana a rozmazani pozadi navic odstrani nepod-
statné informace. Vysledky potvrdily pfedpoklad a byly oproti Gaussovu filtru mirné lepsi.
Ukéazka se nachazi na obr. 6.4, kde je vidét, ze i p¥i vyrazném rozmazani pozadi ztistavaji
osoby vizualné zachovany lépe, nez pri jemné konfiguraci Gaussova filtru.

Pri pouziti mirného nastaveni byly zmény viceméné zanedbatelné. P1i pouziti vyraznéj-
sich parametru pak byly rozdily patrné a v mnoha piipadech vedly i ke zlepSeni detekce,
ovsem priblizné stejnym podilem bylo zastoupeno i zhorseni, avsak méné casto se vyskytlo
tplné vynechani validni detekce (dle typu detektoru a nastaveni filtru).

Obecné je znamo, ze konvoluéni neuronové sité mohou sice ze své podstaty (viz 3.4) byt
nachylné na extrémni rozdily intenzity u nékolika malo pixelt. Proto se jejich filtrovani jevi
jako mozné feseni, avsak pri praktickych experimentech na testovacim datasetu s uvede-
nymi algoritmy se ukazalo jako nejednoznacné. Vysledky vsak mohou byt ovlivnény faktem,

57



Obréazek 6.4: Porovnéani ispésnosti detekce v zavislosti na pouzitych filtrech Sumu. Uvedena
¢isla znamenaji hladinu jistoty detekce oznacené osoby. Shora jdouci ¢asti jsou: a) puvodni
obraz, b) jemnd varianta Gaussova rozmazani, c) vyrazna verze bilateralniho filtru.

ze v testovacim datasetu dosahuje kvalita obrazu pomérné vysoké tirovné (dostateéné a ne-
prehnané osvétleni, kvalita kamery atp.). Tedy pfestoze odstranéni sumu zde neni velkym
pfinosem, v jinych zdznamech by mohlo pomoci.

Uprava kontrastu

K upravé kontrastu byla vyuzita metoda CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization), kterd provadi lokalni adaptivni ekvalizaci histogramu (vice informaci v kap.
5.2.2). Vesmés vedla k lepsim vysledkum nez filtrovani Sumu. Piiklad naméfenych hodnot
lze vidét v tab. 6.1.

U detektoru Faster R-CNN with Inception v2 ve vétsiné konfiguraci pozitivni efekt
znatelné prevazil negativa. CLAHE se tak jevi jako dobra volba pro tento model. U ostat-
nich pripadt byl efekt pri pouziti jemnych variant parametri viceméné neutralni. Pouziti
CLAHE tedy na tomto datasetu nevede k vyznamnéjsim zménam. Avsak je pravdépodobné,
ze v pripadech Spatného osvétleni (napf. natdceni s tmavymi oblastmi ¢i na prilis svétlych
plochach) by mohla metoda vést k vyraznym zlepSenim.

6.2.2 VIiv nepresnosti letovém zaznamu

Letovy zaznam je s videonahravkou synchronizovan dle zéznamu o aktivaci videokamery.
Prvnim problém tedy nastava v pripadé, ze aktivace kamery neni presné zaznamenana v
okamziku, kdy se realné spusti nataceni. V testovacim datasetu bylo vypozorovano, ze u
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nékolika zaznamu se tak zacatek videozaznamu s prvnim zapsanym tudajem miize rozchazet
o 100 ms az 300 ms. I tak kratky okamzik vsak muze vést k odchylkam urcenych pozic —
napr. i maly rozdil v natoceni dronu béhem této doby mize ve vysledku vyznamné odchylit
pozice osob (¢im vzdalengjsi, tim vice jsou ovlivnény).

Tento problém je mozné Fesit manudlnim nastavenim zpozdéni/predbihani zdznamu,
coz ovSem vyzaduje blizsi analyzu uzivatelem. Automaticky by bylo mozné ho Tesit detekei
posunu vsech osob stejnym smérem a kompenzovat takovéto plosné translace zménou do
protipohybu. U kazdé osoby se vsak zminéna chyba projevuje odlisné - pokud se napft.
chodec pohybuje v protisméru odchylky, bude jeho posun mensi a kompenzace pak u néj
prilisna, nebo u ostatnich osob nedostatecna. V praxi by déle takova tprava mohla znamenat
kompenzaci i v momentech, kdy se vSechny osoby pohybuji stejnym smérem prirozenou
chuzi (a kdyz by letovy denik udéval spravné tdaje). Proto kompenzace v praci nebyla
implementovana.

Potencidlnim zdrojem chyb je téz mozna neptesnost letovych senzoru (viz 2.2). Na udaje
z letového deniku je proto aplikovano vyhlazeni pomoci Kalmanova filtru. Nazorna ukazka
je vidét na obr. 6.5.

Obrazek 6.5: Ukazka aplikace Kalmanova filtru na zemépisnou sirku GPS pozic dronu
béhem videozdznamu z testovaci sady. Vlevo lze vidét ptivodni tidaje z letového zdznamu,
vpravo po uUpravé. Na ose y je hodnota priristku zemépisné sitky v desetinnych stupnich
oproti 49,2172 °, osa x udéva ¢as. Je mozné pozorovat mirné vyhlazeni kiivky a plynulejsi
prubéh skokovych zmén.

Nékteré chyby vsak ani takto nemohou byt odstranény. Dron napt. pouziva stabilizaci
kamery, takze hodnoty roll a pitch jsou mimo tseky, kdy probihd vyraznéjsi otdceni kolem
danych os, udavany jako presné nulové. Aplikace Kalmanova filtru ani jiné upravy se tedy
neprojevi. V obraze je vS8ak mozné pozorovat, ze chvéni probiha v téchto smérech, i pokud
jsou zdznamy neménné. Velikost odchylky je jen minimélni (napt. méné nez 1 °) — i takové
hodnoty vsak vnasi chyby.

Dalsi problém byl pozorovan v pripadé chybné uvedenych thla natoceni dronu — jak
bylo uvedeno diive, v méreni hardwarovych senzori se pri letu postupné kumuluji nepres-
nosti, které by mél ¢astecné odstranit Kalmantv filtr. Na testovacim datasetu vsak byly
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pozorovany odchylky udavaného natoceni oproti redlné situaci po 20 minutach letu i vice
nez 10 °i pfi pouziti filtru. To je dano jednak faktem, ze filtr je pouzit jen na dany usek
letového deniku a ne na cely prubéh (jelikoz zdznamy byly nataceny postupné s preruse-
nimi), jednak faktem, ze ani Kalmantuv filtr nedokaze chyby zptisobené poc¢asim a mérenim
odstranit kompletné, ale jen castecné. Proto je zavedena moznost manualni kompenzace
téchto udaju (ukazka viz kap. 6.3.4).

Dalsi potencialni chybovost vnasi problém nedostateéné castého zaznamendni udaju,
které probihd 10x za sekundu. Pokud mé videozdznam vyssi frekvenci snimku (napft. 30
za sekundu), u nékterych nejsou pouzity dostatecné aktudlni tidaje — ve vysledku se vSak i
takto malé rozdily mohou viditelné promitnout do pozic vzdalengjsich osob.

Problém by mohlo byt mozné fesSit pomoci prokladani tdaji v kratsich intervalech,
napf. linedrnim prolozenim ¢i predpovédi Kalmanova filtru. V nékterych tsecich by prav-
dépodobné mohlo nastat mirné zptresnéni vysledki. V tomto pripadé by vsak bylo idealni
znat i manualni vstupy ovladace dronu, aby mohla byt 1épe reflektoviana dynamika zmén.
Tyto udaje vsak v testovacim datasetu nejsou k dispozici.

6.2.3 Detekce osob

K detekci osob byly testovany celkem 4 modely neuronovych siti. Nejprve byl vyzkousen
nastroj Open Pose, ktery je obecné povazovan za pomérné robustni feseni v bézné detekci
osob. Vazou se k nému ovsem nékterd klicovd omezeni. Proto byl nasledné implementovan
modul pro vyuzivani siti dostupnych z oficidlni nabidky modelové zoo TensorFlow, ktery
tyto chyby Tesi.

Modely nejsou vybirdny pouze na zdkladé metriky mAP (z jejich trénovacich dataseti),
ale bylo u nich ovérovano predevsim to, jak se chovaji v testovaci sadé pouzité v této praci
a zda jsou jejich vysledky vhodné pro dalsi pouziti pfi re-identifikaci osob. V této kapitole
jsou popsany problémy, které se pii testovani detekce chodct vyskytly, a jejich pripadna
feSeni.

Detekce s vyuzitim Open Pose

Open Pose uspésné zvlada detekci chodcti z vysky a pfi pohledu z riznych dhla. Prvni
problém vsak nastdvd u vzdalenéjsich osob, kdy sit 1épe pracuje na snimcich s vyssim
rozliSenim. Zde prudce narusta jeji vypocetni narocnost.

Na testovaci sestavé se casy detekce jednoho snimku pomoci procesoru pohybovaly pii
rozliseni 1280 x 720 pixeli na testovaci sestavé ¢. 1 (viz 6.1.3) v faddech jednotek minut,
pri pouziti grafické karty se proces urychlil na jednotky sekund, ovSsem kvili limitu grafické
paméti neumoznil vétsi rozliSeni, nez 640p. Z tohoto divodu dochézelo k méné presnym
detekcim vzdalenych osob. Uvedené hodnoty navic byly dosazeny pouze s vyuzitim pred-
kompilované bindrni verze néstroje, kterd je platformé omezena. Nativni implementace v
Pythonu dosahovala jesté znatelné horsich hodnot. Resenim by tedy bylo extrémni navyseni
vykonu/kapacity.

Dalsi problém nastava ve chvili, kdy je na dvou tésné po sobé jdoucich snimcich rozdilné
rozpoznana napi. koncetina — vysledny bounding box pro stejného clovéka se pak muze
velmi podstatné lisit. Piiklad 1ze vidét na obr. 6.6. Toto zplisobuje vyrazné problémy pii
re-identifikaci osob.

Uvedenému problému je ¢astecné predchazeno pomoci stanoveni zédkladnich casti téla
potFebnych pro tspésnou detekei (napt. vyzadovat alesponi trup, hlavu a minimélné jednu
dolni koncetinu). OvSem toto Feseni je pouze ¢astecné, jelikoz kazda pridand restrikce muze
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Obréazek 6.6: Ukazka moznych rozdili bounding boxt stejné osoby v tésné po sobé jdoucich
snimcich pfi pouziti Open Pose bez vyzadovani klicovych ¢asti. Vlevo byla spravné deteko-
vana celd osoba. Vpravo nebyla nalezena prava ¢ast téla (v¢é. ramena a boku), chodidla a
leva ruka.

vést k tubytku detekci — kuptikladu vyzadovani obou boku a ramen vede ke stabilizaci
vysledku, avSak vyfradi vSechny osoby otocené bokem ke kamere, prestoze jsou jinak zietelné
viditelné.

Detekce pomoci modela z TensorFlow zoo

Kvli klicovym nedostatkim Open Pose bylo implementovana moznost vyuziti neuronovych
siti z TensorFlow zoo. Ty nemaji problém s priliSné se ménici velikosti bounding boxl a
mohou dosahovat velkych rychlosti. Celkem byly testovany 3 varianty modelqd, které byly
testovany na datasetu COCO'. Konkrétné se jedné o:

1. SSD with Resnet 50 vl FPN feature extractor?,
2. Faster R-CNN with Inception v2?,
3. Faster R-CNN with NASNet-A featurization®.

Model €. 1 dosahuje na datasetu COCO hodnoceni mAP 35. Umélé neuronové sité
typu SSD” patii k nejrychlejsim, presto piesnym architekturdm. Na testovacim datasetu
vsak bylo dosazeno pomérné nizkého poctu spravnych detekci v porovnani s Open Pose.

Predevsim pak sit Spatné detekovala vzdalenéjsi objekty, procez se jevi jako nevhodna
pro tento dataset a ddle nebyla pouzivana. Toto pozorovani bylo nasledné potvrzeno ¢lankem
[24], kde je mozné vidét, ze SSD detektory maji obecné problémy s detekei mensich objekti
(¢ili vzdélenéjsi osoby v tomto piipadeé).

Model ¢é. 2 dosahuje na datasetu COCO hodnoceni mAP 30, pricemz jeho rychlost je
také extrémné dobra. Na testovacim hardwaru trva zpracovani jednoho snimku v rozliseni
1920 x 1080 pixelt priblizné 100 ms s pouzitim grafické karty, resp. 5x az 10x déle s
procesorem.

!Dostupné z: http://cocodataset.org.

2Detaily konfigurace viz: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/
object_detection/samples/configs/ssd_resnet50_v1_fpn_shared_box_predictor_640x640_cocol4_sync.config.

3Detaily konfigurace viz: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/
object_detection/samples/configs/faster_rcnn_inception_v2_coco.config.

4Detaily konfigurace viz: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/
object_detection/samples/configs/faster_rcnn_nas_coco.config.

5Zkr. angl. ,Single Shot Detector“ je architektura, kterd vyuziva ,piimé* detekce. Na rozdil od jinych
znamych typi neuronovych siti, kde se ¢asto generuji oblasti zajmu a az poté se v nich hledaji objekty.
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Na testovacim datasetu dosahuje dobrych vysledkii v poctu tspésnych detekci. Problém
vsak vyvstava s velkym mnozstvim falesné pozitivnich detekci. VSechny uvedené modely sice
udédvaji hladinu jistoty detekce pro kazdy objekt v rozmezi (0;1>, kterou je mozné vyuzit
pro odfiltrovani téchto nalezti. Avsak pii piisnéjsich podminkéch sit ignoruje velké mnozstvi
osob, zatimco pri volnéjsich vraci ¢asto pro jednu osobu i vicero duplicitnich detekci.

Pouhé nastaveni hranice jistoty tedy nestac¢i k dosazeni optimalnich vysledktu. Tento
problém je proto fesen priddnim limitu maximalniho prekryti nalezenych osob. V detektoru
je tak mozné nastavit vétsi toleranci jistoty detekce, ¢imz dojde k nélezu vice objekt (véetné
duplicit), které jsou nasledné odfiltrovany — z kazdé skupiny vzajemnych prekryvu je vzdy
ponechan pouze 1 vysledek dle nejvyssi hladiny jistoty.

Obréazek 6.7: Ukazka moznych problémt v detekci. Vysledky byly ziskdny s pouzitim mo-
delu ,Faster R-CNN with Inception v2* Cisla udévaji jistotu detekce piislusného objektu.
Nahofte je pozadovana min. jistota 0,7 bez zakazu prekryvi. Uprostied je vyzadovana min.
jistota 0,4 bez zdkazu prekryvu. Dole je vyzadovana min. jistota 0,3 se zdkazem prekryvu
nad 50 %. Cerné ramecky oznacuji veskeré nélezy, zatimco ¢ervené ukazuji pouze ty, které
dosahuji pozadované jistoty detekce. Zelené jsou pak oznaceny osoby, které dosahuji poza-
dované jistoty a zaroven maji nejvyssi hodnotu ze vSech lokalnich prekryvi.

Priklad lze vidét na obr. 6.7. S pouzitim min. limitu jistoty 0,7 na vrchnim snimku
byly nalezeny 3 validni osoby (zbytek nedosahuje pozadované hodnoty). Aby byla uzniana
za platnou dalsi osoba, musel byt limit snizen na hodnotu 0,4 v prostfednim snimku. Tim
oviem piibyly navic jesté 2 nechténé duplicitni nalezy. Reseni lze vidét ve spodnim snimku,
kde byl pouzit limit min. jistoty 0,3 a zaroven filtr pro odstranéni prekryvajicich se bounding
boxa. Tim byly duplicity odstranény, navic také pouziti nizsiho limitu umoznilo odhaleni
dalsi osoby.
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Hodnota povoleného prekryvu miize odstranit i validni osoby v okamziku, kdy kolem
sebe prochazi a miji se — to ovSem nevadi. V pripadech vétstho prekryvu by totiz mohlo
dojit k zdméné identit (napr. pii prekryvu 50 % uz nelze Tict, kterd osoba je kterd). Filtr
prekryvi tedy predchazi obéma témto problémutm zarovern.

Model ¢. 3 dosahuje na datasetu COCO hodnoceni mAP 43, z uvedenych modeli tedy
nejlepsi vysledek. To je ovSem vykoupeno nékolikanasobné vyssi vypocetni narocnosti. Na
testovacim hardwaru trvé zpracovani jednoho snimku v rozliseni 1920 x 1080 pixela priblizné
1-1,5 s pri vyuziti grafické karty, resp. 20x déle s procesorem.

Na testovacim datasetu vSak podava nejlepsi vysledky ze vsech uvedenych detektoru
v naprosté vétsiné pripadu. Srovnani vysledki modeld 2 a 3 (ostatni varianty jsou pro
nedostatecnost vynechény) lze vidét na obr. 6.8. Na zdkladé téchto idaju je nasledné mozné
volit minimalni vyzadovanou hladinu jistoty.

[l Faster R-CNN with Inception v2 (celkem 392)
B Faster R-CNN with NASNet-A (celkem 413)

300

200

Detekované osoby

100

30 40 50 60 70 80 90 100
Jistota detekce [%]

Obrazek 6.8: Porovnani poctu validnich vysledku dle jistoty jejich detekce (hodnoty jistoty
zaokrouhleny na desitky) pro nastinéni efektu pii omezeni jeji minimalni hodnoty. Porovnéni
probéhlo na 120 ndhodné vybranych snimcich z testovaciho datasetu. Byl aplikovan filtr pro
odstranéni prekryvajicich se detekci. Detektor ,Faster R-CNN with Inception v2“ celkem
nasel 392 validnich osob. Model ,Faster R-CNN with NASNet-A* zajistil 413 platnych
vysledku.

Jistota detekci modelu ¢. 3 se vétSinou pohybuje blizko hodnoty 1 a duplicitni vysledky
témér nevytvari. Obcas navraci falesné pozitivni vysledky pro nezadouci objekty, ovsem
nemd problém napf. se spravnym ignorovanim stinu osob (coz je napf. u predchozi sité
velky problém). Ze vsech testovanych detektoru se tak jevi jako nejlepsi volba.

6.2.4 Vypocet GPS pozice chodci

K urceni GPS pozice sledovanych chodct byly vyzkouseny 2 navrzené postupy, konkrétne
metoda z kap. 4.1.4 ,urceni vzdalenosti objektu na rovném povrchu® (viz ) a metoda z
kap. 4.1.5 ,urceni pozice objektu s vyuzitim nadmotské vysky“. Prvni z nich na vétsiné
testovaciho datasetu podala naprosto nevyhovujici vysledky. Druhd tyto nedostatky Tesi,
ovsem vyzaduje databazi nadmorskych vysek povrchu v daném misté, s ¢imz se poji dalsi
komplikace. V této kapitole budou popsany zminéné problémy a jejich pripadna feseni.
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Testovani metody pro urceni pozice objektu na rovném povrchu

K urceni pozice chodcl byla nejprve testovana metoda navrzend v kap. 4.1.4. Ta nevyza-
duje externi zavislosti a je velmi rychla, ovsem lze ji pouzit jen v pripadé, ze se sledované
osoby pohybuji po rovné plose. V testovacim datasetu proto pfijatelné fungovala pouze ve
vyjimecénych pripadech, kdy se dron spolecné se sledovanymi subjekty pohybuje na rovné
plose pred tpatim stréané.

Naopak napf. v zdznamu 6.19 se osoby pohybuji po strani a dron je sleduje zespodu (ze
zminéné rovné ¢asti), a proto zde nastava extrémni nepfesnost, kterd prakticky kompletné
znehodnocuje vysledky. Informacni grafiku, kterda vysvétluje tento problém, lze vidét na
obr. 6.9. Tento problém vede k nedostatecnym vysledkiim na vétsiné testovaciho datasetu,
procez byla metoda shleddna nedostatecnou a nahrazena.

Obréazek 6.9: Ukazka chybného urcéeni GPS pozice osoby pfi neznalosti nadmoiské vysky
(zakresleno do vyskového profilu oblasti, viz obr. 6.2a). Dron predpoklddé, Ze osoba se
vyskytuje ve stejné nadmotské vysce, jako povrch pod nim. Pozice chodct na stréni jsou
proto uréeny vyrazné dile od dronu, nez kde se realné nachézi. Cim vétsi bude tihel o pro
pozorovany objekt, tim déle bude urcéen — pri hodnoté 90 © a vice pak pozici nelze urcit
vibec.

Urceni pozice metodou vyuzivajici nadmorské vysky a problémy s tim spojené

Metoda vypoctu GPS pozice osob s vyuzitim nadmotské vysky 5.4.4 vyzaduje ke své praci
databédzi nadmoiské vysky povrchu v dané oblasti. Jeji presnost tak zavisi na zakladnich
faktorech (stejné jako predchozi metoda) - napf. presnost idaju v letovém zaznamu, kvalita
detekce osob, natoceni snimku (odhad chodidel je pfedpoklddan na spodni hrané bounding
boxu). Predevsim ale zélezi na kvalité pouzité databéze vysek.

Databaze nadmorskych vysek vychdzi z DEM (Digital Elevation Model), coz jsou data
pro dané tzemi s urCitym rozlisenim a presnosti. V zavislosti na téchto vlastnostech pak
nastava problém, pokud DEM nepopisuje redlny reliéf povrchu dostatecné presné (priklady
budou popsény dale v této kapitole).

Potencidlnim problémem metody je dale predpoklad, Ze se chodci pohybuji po povrchu.
Pokud se tedy sledované osoba nachazi napi. na budové, vysledek bude podobné nepresny,
jako v pripadé predchozi metody. Obecné by vsSak chodci méli v naprosté vétsiné putovat
primo po zemském povrchu a v testovacim datasetu tomu tak skutecné je, tento problém
tedy nebyl pozorovan.

V rdamci préce byly testovany 2 verze DEM (vice informaci v kap. 5.4.2):

1. ,,Copernicus Land Monitoring Service — EU-DEM* s horizontalnim rozliSenim pri-
blizné 25 m (dale oznacovan EU25),

2. ,,The TanDEM-X 90m Digital Elevation Model“ s horizontdlnim rozliseni 90 m (dale
oznacovan TDM90).
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Nejprve byl vyzkousen model EU25, ktery slibuje vysokou presnost a rozliseni, coz je
vhodné pro kratsi vzdalenosti na testovacim datasetu. Vysledky ovsem na velké ¢asti zabéru
nesplnily ocekdvani a obsahovaly mnohem vétsi chybu, nez by se dalo u DEM s takovymto
rozlisenim ocekavat.

Naslednou podrobnéjsi analyzou vyskového profilu v testovaci oblasti bylo zjisténo, ze v
EU25 se pravé v misté natdceni vyskytuje chyba/nepresnost — vyskovy profil tak odpovida
redlnému prostiedi pouze na zapadni poloviné sledované oblasti (nizsi ¢dst svahu), jak lze
vidét na obr. 6.2c. Osoby pohybujici se vychodnéji (vyssi ¢ast strané) jsou pak lokalizovany
nepresné. Duavod je znézornén na obr. 6.10.

Dron

Povrch

. EU25
Pozice 1

Obrazek 6.10: Ukazka chybného urcéeni GPS pozice osoby pri pouziti DEM EU25. Zelené je
zakreslen skuteény vyskovy profil, cervené EU25 (viz 6.2). Skutecné poloha osob se promitne
do vyznacenych pozic. V prvnim piipadé se jedna o pomérné presny vysledek. U druhé osoby
nepresnost prudce narustd kvuli chybé modelu povrchu EU25 v dané oblasti.

TDMO90 nenabizi tak detailni rozliSeni, ovsem na testovacim datasetu byly ziskany lepsi
vysledky prevazné pro osoby pohybujici se na vychodni poloviné nahravaci plochy. Podstatu
vyskového profilu v misté totiz vystihuje vérnéji, i kdyz ne prilis presné. Rozdily lze vidét
na obr. 6.2. Celkové byl TDM90 s EU25 na testovacim datasetu potvrzen jako dostacujici
ve vétsiné pripadu, prestoze vnasi vyrazné chyby (vice vysledku lze vidét v kap. 6.3).

Nedostatecna presnost se pak mize ve vyslednych trajektoriich projevovat posunutim
oproti realné lokaci, nebo muze zpusobit dalsi zkreslujici efekty. Napr. na obr. 6.11 je uka-
zano, jak se méni vyslednd pozice osoby, prestoze ¢lovék stoji na misté a hybe se pouze
dron. Staticka osoba se pak zdanlivé pohybuje spole¢né s dronem, nebo do protipohybu.

Tento problém bohuzel nelze Tesit napr. zohlednénim pohybu dronu v trasdch vsech
osob. Kazdy clovek se totiz muze nachazet v lokaci s jinym rozdilem nadmorskych vysek,
tudiz neni jasné, jakym smérem pohyb kompenzovat a jak moc.

Dalsim problémem nedostatecného rozliSeni a pritomnosti velkych skokii/hran v DEM
je sdruzovani osob v pasmech do stejné pozice. Ukazku lze vidét na obr. 6.12. V oblasti tes-
tovaciho datasetu se takovéto schodovité skoky v obou testovanych DEM vyskytuji. Jejich
linie jde priblizné od jihu k severu. Osoby v odpovidajicim pasmu redlného pohledu se tak
promitnou do této linie, tzn. jejich GPS pozice se nebude ménit smérem na vychod/zapad
(ale pouze severo-jizné), dokud neprfekonaji hranice pasma.

Absolutni hodnota nadmotskych vysek v TDM90 se napfi¢ celym modelem pohybuje
asi 0 40m vyse, nez je redlny povrch. To je ovSem v implementaci oSetfeno tim, ze vypocet
je vztazen k relativnimu reliéfu povrchu a ne konkrétnim hodnotédm. Tento problém tedy
vysledky nijak neovlivnil.

Nezavisle na DEM pak muize nastat situace, ze sledované osoby jsou prilis vzdélené od
dronu a uzivatel nema zajem je sledovat nebo je ziejmé, ze se jedna o chybu — takovy problém
muze nastat v pripadu osoby 2 na obr. 6.10. Napf. pokud se sledované osoby pohybuji ve
vzdalenosti 50 m, ale zndzornénou chybou se pozice promitne do 300 m vzdéaleného bodu,
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Obréazek 6.11: PTi nedostatecné presnosti DEM se sledovana osoba se muze jevit jako po-
hybujici se, prestoze stoji na misté. Na obrazku jsou zachyceny 2 okamziky v case, mezi
kterymi doslo pouze k pohybu dronu. D znaci dron, O1,02 znaci realnou pozici osoby,
P1, P2 znaci uréenou pozici osoby pri pouziti DEM TDM90 — to vSe v prvnim casovém
okamziku. Verze téchto proménnych, které jsou vykreslené sedou barvou a oznacené carou
(apostrofem), symbolizuji aktualizované tidaje (druhy ¢asovy okamzik). Zelené je zakreslen
skute¢ny vyskovy profil, ¢ervené TDMI0 (viz 6.2). Lze pozorovat, ze osoba 1 se ve vysledku
zobrazi jako po vykonani pohybu smérem doprava, zatimco u osoby 2 vznikne iluze pohybu
vlevo.

je takovy vysledek zfejmé chybny. K feseni této situace je zavedeno omezeni maximalni
vzdélenosti sledované osoby od dronu — vzdalenéjsi osoby budou ignorovany.

6.2.5 Re-identifikace osob a jeji vyhodnoceni

Pro re-identifikaci osob bylo vyzkouseno nékolik ptistupt. Nejprve budou obecné popsany z
hlediska pouziti a poté budou uvedeny metody pro jejich hodnoceni spole¢né s dosazenymi
vysledky. Pro extrakci rysu byly vyuzity 2 zdkladni principy (vice informaci v kap. 5.5).
U kazdého je uvedena také pribliznd vypocetni doba extrakce na testovacim hardwaru pro
snimky osob o rozmérech 128x256 pixelu (pfiblizné odpovidd horni hranici velikosti osob v
testovacim datasetu):

1. Pocitani histogramii — jedna se o zdkladni techniku analyzy obrazu. Rysy jsou vypoc-
teny za méné nez 1 ms (vypocet probihd na procesoru). Metoda je vhodna spise do
méné proménlivého prostedi a je silné ovlivnitelnd mnoha faktory (osvétleni, pozadi,
thel pohledu atp.).

2. AlignedRelD [52] — piistup vyuziva neuronovou sit. Cim vétsi detail osoby je k dis-
pozici, tim lépe algoritmus pracuje (na rozdil od histogrami, které z tohoto prilis
neziskaji). Extrakce priznakit osoby pomoci procesoru trva priblizné 0,5 s, zatimco s
pouzitim grafické karty klesne doba na 30 ms. Jedna se tedy o vypocetné naroc¢néjsi
metodu, ale dosahuje ,state of the art“ vysledki v re-identifikaci osob (viz 4.2).

Nad popsanymi principy jsou postaveny moduly HistogramTracker a AlignedReIdTracker
(resp. dalsi jejich varianty), které umoznuji ziskané priznaky porovnévat riznymi pristupy,
s riznym nastavenim tolerance atp. Proto je mozné napr. pouzivat bezkontextovy pristup
jako ¢isté porovnani extrahovanych ryst, nebo naopak kontextové porovnavat i pozici osob
v obraze, GPS pozici, ¢as snimku, pocet osob atp.

V praci je kladen diraz na vyhodnoceni jednoznacnosti trajektorii chodcti, proto bylo
navrzeno nékolik metod pro vyhodnoceni vysledkt re-identifikace osob:
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Obrazek 6.12: Pti schodovitych skocich v DEM se sledované osoby v daném pasmu promit-
nou do stejnych vyslednych souradnic. D znaci dron, O1, 02,03 znadi redlné pozice osob,
P1, P2, P3 znaci urc¢ené pozice osob. Zelené je zakreslen skutecny vyskovy profil, cervené
TDM90 (viz 6.2). Osoba 1 se ve vysledku zobrazi dle oc¢ekdvani. Osoby 2 a 3 se ovSem
promitnou do bodu se stejnymi horizontdlnimi souradnicemi (odlisSnymi pouze vertikdlné).
Totéz plati pro vsechny dalsi pripadné osoby vyskytujici se v modre vyznaceném pasmu
mezi osobami 2 a 3.

1. vyhodnoceni na pfedem definované sadé identit (pouze pro bezkontextové varianty),

2. porovnani vyslednych trajektorii s GPS pozicemi namérenymi uzivateli pti tvorbé
testovaciho datasetu,

3. analyza vysledki lidskym pozorovatelem.

Vyhodnoceni bezkontextové re-identifikace na sadé identit

Aby vyhodnoceni nastroju pro re-identifikaci co nejvice vypovidalo o vhodnosti pouZiti
v kontextu prace, nebyly pouzity externi datasety identit. Misto toho byla vytvorena a
manualné upravena sada identit SITD (vice informaci v kap. 6.1.2), kterd se sklada vyhradné
z osob detekovanych v testovacich videozdznamech (viz 6.1.1).

Pomoci SITD mohou byt hodnoceny pouze bezkontextové varianty algoritmt, jelikoz
kromé néhledi osob nenabizi zadné dalsi iidaje (napt. ¢as ¢i pozici osoby). Vysledky vsak
mohou poslouzit pro srovnani kvality pouzitych principt a pro nastaveni citlivosti/parame-
tra re-identifika¢nich modulu.

Vzorové i vysledné identity (jinak téz feceno osoby) sestavaji z mnoziny stop (neboli
nahledu osob). Pro hodnoceni spravnosti vysledku bylo zavedeno nékolik metrik, které se
navzijem doplnuji a samy o sobé nejsou dostatecné popisné. Porovnava se:

e Pokryti vzorovych identit (PVI) — ke kazdé vzorové identité (sefazené sestupné dle
poctu stop) je pritazena unikatni vyslednd identita 1:1 (nemuze déle byt prifazena
jinym vzorovym identitdm) na zakladé toho, kterd vyslednd osoba mé ve vzorové
identité nejvyssi zastoupeni stop. Stopy této osoby v rdmci vzorové identity jsou pak
povazovany za spravné, zatimco ostatni za chybné. Na zdkladé podilu stop spravné
vysledné identity je poté urceno procento pokryti vzorové osoby, potazmo pokryti
celého vzorového datasetu. Idedlni hodnota je 100 %.

e Pokryti vysledku (PV) — obdoba PVI, ovSem hodnota pokryti je odvozena v opacéném
sméru. Udava tedy, jak moc jsou pokryty vysledné identity vzorovymi osobami. Idedlni
hodnota je 100 %.

e Pomér poctu osob (PPO) — udavd pomér poctu vyslednych identit vuéi vzorovym.
Vypovida napi. o prisnosti pouzitych parametrii, kdy mize byt vytvareno mnoho
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novych identit s malym poctem stop, nebo naopak slouceno vice vzorovych identit do
jednoho vysledku. Dale umoznuje rozlisit mezi kvalitou algoritmt, u kterych ostatni
parametry dosahuji totoznych hodnot. Idealni hodnota je 1.

e Pocet neurcenych stop (PNS) — udéva pocet snimki, u kterych selhala identifikace a
nebyly pritazeny zadné osobé. Idealni hodnota je 0.

Pri kazdém méreni je soubor stop ndhodné sefazen, coz muze znatelné ovlivnit naslednou
re-identifikaci (bézné v fadech jednotek procent, ovSem mohou nastat i vyraznéjsi vyjimky).
Proto bylo kazdé méreni provadéno opakované a spocitana primérna hodnota.

Princip Vycerpavajici | Upravy PVI | PV | PPO | PNS
metody porovnani obrazu [%0] [%]
Histogram ne - 31,2 | 30,8 | 14,03 0
Histogram ano Gaussiv f. 57,3 58,5 4,63 0
Histogram ano N 58,5 58,9 3,6 0
Histogram ano Bilaterdlni f. | 61,7 63,0 4,07 0
AlignedRelD ne - 62,2 | 62,2 | 2,75 0
AlignedRelID ano CLAHE 87,9 | 86,5 1,22 0
AlignedRelD ano Gaussuv f. 88,9 88,9 1,13 0
AlignedRelD ano Bilateralni f. | 92,6 92,6 1,12 0
AlignedRelD ano B 95,2 | 95,2 1,07 0

Tabulka 6.2: Pfehled vybranych vysledkii re-identifika¢nich algoritmt na SITD, sefazeno
dle hodnoty PVI. Kazdé méteni bylo provadéno 10x a vysledky zprimérovany. U vSech uve-
denych vysledku byly pouzity stejné (optimalni dosazené) hladiny tolerance (12 kontejnert
na barevnou slozku, min. intersect 3 a mazx. Hellinger 0,5 pro HistogramTracker, simila-
rity 0,7 pro AlignedReIdTracker — vysvétleno v kap. 5.5). Vycerpavajici porovnani ik4,
zda byla porovnavana jen 1 posledni stopa (hodnota pole = ne), nebo srovnani probihalo
napti¢ vSemi stopami jedné identity (hodnota pole = ano). Déle jsou uvedeny testované
tpravy obrazu (viz kap. 5.2.2). PVI, PV, PPO a PNS udavaji vysledky metrik navrzenych
v kap. 6.2.5.

V tabulce 6.2 je mozné vidét nékteré z namérenych udaji. Hodnota PNS byla ve vSech
piipadech 0, jelikoz algoritmy implementované v rdmci této prace v bezkontextovém rezimu
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vzdy pritadi snimek k osobé, popr. vytvoii osobu novou. V jinych algoritmech nebo v
kontextovém rezimu vsak miuze byt stopa Uplné vytazena, napi. kdyz se neshoduje pozice
osoby s vysledkem porovnani histogramt. Metrika je proto presto uvedena.

Hodnoty PV a PVI se casto shoduji nebo jsou velmi blizké, presto je nutné uvést obé, coz
1ze ilustrovat na prikladu. Pokud by tedy vysledné identity obsahovaly napt. po 10 spravnych
stopdch ze vzorovych identit o 50 stopach, hodnota PV by dosdhla 100 %, zatimco pouhych
20 % metriky PVI by spravné vypovidalo o chybé.

Bylo testovdno vice variant tolerance/citlivosti re-identifikaénich modulii (podrobnéji
vysvétleno v kap. 5.5), hodnoty v tabulce jsou uvedeny pro piiblizné optimélni zjisténé
konfigurace. Obdobné byly vyzkouseny riizné intenzity obrazovych tprav. Gaussuv filtr
vysledky ovlivnil bud jen neznatelné, nebo spiSe negativné. Podobné se neosvédcil ani al-
goritmus CLAHE, ktery nedoséhl ani v jednom testovaném ptipadé lepsich hodnot, nez s
origindlnim obrazem.

Bilateralni filtr Sumu se ovsem ukéazal jako mozné vylepseni metod zalozenych na histo-
gramech. Splynutim barev a odstranénim Sumu vSak dochazi k vétsi podobnosti histogram,
proto je pri jeho pouziti vhodné mirné snizit toleranci porovnavani, aby nedochazelo k prilis
castym falesnym shodam.

Z namétenych hodnot je dédle patrné, ze pouziti vycerpavajictho porovnani (nova stopa
je srovnavana se vSemi stopami existujicich identit) extrémné zlepsuje vysledky, zatimco pri
re-identifikaci na realném zaznamu se oproti pouziti pouze 1 posledniho snimku kazdé iden-
tity tak znatelny rozdil neobjevuje. Toto je ddno faktem, ze v SITD jsou snimky zpracovany
v ndhodném poradi, tudiz se mohou i dva po sobé jdouci vyrazné lisit. V redlném video-
zaznamu je oproti tomu osoba vétsinou v zachycena v podobné pozici, jako v predchozim
snimku.

Z tab. 6.2 je patrné, ze pouziti histogramu nedosahuje piilis dobrych vysledku (nejlepsi
varianta s ipravami obrazu je srovnatelnd s nejhorsim vysledkem AlignedReID). Histogramy
by tak bylo vhodné pouzit jediné v kombinaci s dalsi informaci (napf. pozice osoby), nebo
pro videozaznamy s velmi vzdalenymi osobami, kde neni patrny dostatecny detail pro jiné
pristupy.

Na na obr. 6.13 je mozné vidét ukazku problematické situace. Na prvni pohled je zrejmé,
ze histogramy snimku 1 a 2 jsou si podobnéjsi nez histogramy 2 a 3, prestoze snimek 1 patii
rozdilné osobé. Totéz potvrzuje napt. vypocet priniku histogramii 1-2 s hodnotou 3,83
oproti snimkum 2-3 s vysledkem 3,47 (vyssi znamend vétsi podobnost). Histogram je totiz
ovlivnén barvami pozadi (které tvori znac¢nou ¢dst ndhledu 1 a 2) stejné, jako samotnou
osobou. Déle nerozlisuje ani texturu, ani pozici pixeli v obraze. Proto se v ném podobné
projevi i tmavé tricko se svétlymi popruhy batohu osoby 1 a tmavé tricko se svétlymi body
osoby 2.

Oproti tomu metoda AlignedRelD spravné piitadi snimktim 1 a 2 hodnotou odlisnosti
0,82, zatimco snimky 2 a 3 ohodnot{ odlisnosti 0,59 (nizsi znamend vétsi podobnost). Cel-
kové vychazi vysledky této neuronové sité velmi dobfe. Je vSak tfeba podotknout, ze ze
SITD byly odstranény nekompletni a neplatné snimky. Vysledky na SITD tedy nemusi
presné odpovidat realité.

Navic muze dojit k zadmeéné identit, napr. kvili jednomu snimku se Spatnym odleskem
v obraze, coz by vedlo k znehodnoceni takovychto trajektorii. Je proto potieba s témito
alternativami pocitat a vysledné podminky pfizpusobit redlnému pouziti (pravdépodobné
snizenim tolerance podobnosti).
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Obrazek 6.13: Ukazka problematické re-identifikace s pouzitim histogrami. K jednotlivym
nahledim jsou prifazeny jejich histogramy (variace barevnych slozek zkombinované do 1
rozméru, normalizované) — body na ose x reprezentuji varianty barevnych kombinaci, osa y
udava jejich relativni mnozstvi. V kap. 6.2.5 je rozebrano, proc¢ je situace problematicka.

Nejvétsi problém pozorovany u této sité byl s rozliSovanim obrazkd riznych pomeéri,
jelikoz model pouzivd obrazky osob dané velikosti. Naprostou vétsinu obrazka je proto
potieba zvétsit ¢i zmensit. Toto bézné nezptisobuje problémy.

Avsak pripadech, kdy je stejnd osoba detekovana napt. s mnohem Sir$im okolim nez na
jiném snimku, je po zméné velikosti velmi rozdilny pomér proporci osoby a pro AlignedRelD
se jevi jako odlisny ¢lovék. Toto casto zpusobuje napr. detekce pomoci modelu Open Pose,
ukazku lze vidét na obr. 6.6.

Porovnani vysledkti s hodnotami namérenymi v terénu

Pri nataceni testovaciho datasetu pouzivaly ticastnici mobilni telefony s aplikacemi pro za-
znam GPS pozice. Jejich trasy by tak teoreticky mélo byt mozné porovnat s vyslednymi
trajektoriemi sledovanych osob. Zarizeni se vsak lisila hardwarovym i softwarovym vyba-
venim, procez jsou zaznamenané trajektorie velmi odlisné — neshoduje se fadové ani pocet
zaznamenanych pozic, ani presnost idaji. Tato metoda tedy ve vysledku nemohla byt na
testovacim datasetu pouzita.

Analyza vysledki kontextové re-identifikace lidskym pozorovatelem

Subjektivné byly pozorovany a hodnoceny vysledné trajektorie a pribézné problémy celé
aplikace (blizsi ukazky lze vidét v kap. 6.3). Na zdkladé ruznych odhalenych nedostatki v
pouziti bezkontextovych algoritmu byla navrzena vylepseni, ktera vyuzivaji i dalsi dostupné
informace.

Jak bylo popsano drive, rozliSovani osob pomoci histogramt je samo o sobé nedosta-
¢ujici a dochédzi k ¢astym zdméndm identity (viz 6.13). Tato chybovost je ¢dstecné Fesena
zohlednénim pozice osoby. Jelikoz chodci se mohou pohybovat jen omezenou rychlosti, je
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pri ovérovani totoznosti zohlednéno, zda osoba mohla redlné urazit vzdalenost mezi dvéma
porovnavanymi body.

Modul tedy umoznuje nastaveni maximalni rychlosti pohybu. Pro kazdou stopu je pak
kontrolovano, zda osoba v ¢ase mezi porovnavanymi snimky mohla takovou rychlosti vzda-
lenost prekonat. Porovnévani pozic miize byt provedeno dvéma zptisoby:

e Na zakladé obrazovych souradnic. Tato varianta funguje pomérné spolehlivé pri pou-
ziti statické kamery. Prace by vsak méla zvladnout zpracovat i videozaznamy z pohyb-
livého zdroje, které se v testovacim datasetu vyskytuji. V takovém pripadé vsak toto
omezeni muze pri rychlych zméndch pohledu/pozice dronu podavat falesné negativni
vysledky pri striktnim nastaveni. Naopak pii volnéjSim nastaveni spravné reflektuje
rychlé pohyby, ale podstatné se snizuje efekt pri stabilnim snimku.

e Na zékladé GPS pozice. Zde neni problémem dynamika kamery, jelikoz GPS pozice by
méla byt ve vysledku stejnd. Do findlni pozice osob se vSak v tomto pripadé promita
mnoho nepiesnosti (viz predchozi kapitoly — napf. pfesnost hardwarovych senzori
dronu, vyskovy model povrchu Zemé, atp.). Tolerance tak nemuze byt nastavena
striktné a muze stile dochazet k zaménam identit osob v blizkém okoli.

U re-identifikace pomoci AlignedRelD k zdméndm identit dochazi zfidka. To je navic
reseno moznosti vycerpavajiciho porovnéani vsech stop osoby, kdy je velka pravdépodobnost,
ze i kdyz nejasné stopa osoby 1 pronikne do stop osoby 2, bude novy nahled osoby 1 spravneé
prifazen spise validnim stopam osoby 1, nez nékolika malo problematickym kustm, které
se dostaly do stop osoby 2 chybné.

I zde vsak muze nastat situace, ze se identity smichaji. Proto je zavedena moznost
stanoveni maximalniho mnozstvi stop, které mohou byt u kazdé osobu pouzity k porovna-
vani s nové prichozim néhledem (napf. poslednich 10, coz znaéné zvysuje Sanci na korektni
sparovani oproti pouziti jediného posledniho nahledu). Omezi se tak situace, kdy chybné
prirazend stopa osoby 1 k osobé 2 ovlivnila pfitazeni dalsich stop osoby 1 k osobé 2 napft.
o 200 snimkt pozdéji.

Dalsi problém miize nastat, pokud se nové prichozi stopy osob identifikuji jedna po
druhé. Mtze tak potencialné dojit k chybnému prifazeni vice nahledi rtiznych osob k jedné
identité v ramci jediného snimku videozaznamu. Je vsak zfejmé, ze v ramci snimku by
se neméla jedna osoba vyskytovat vicekrat (az na vyjimky typu fantomovych objektu v
obraze). Proto je byla zavedena moznost prifazeni vSech osob v jednom snimku tak, aby se
zaddnd identita neopakovala. Pokud je pak vice stop prifazeno k jedné identité, rozhodne se
na zakladé nejvyssi hodnoty podobnosti a ostatni stopy jsou ignorovany jako chybné.

6.2.6 Zobrazeni a upravy vysledkia

Cilem prace je zobrazeni vyslednych trajektorii chodct v programu Google Earth. Jelikoz
stézejni ¢ast celkového algoritmu zajistuje prevazné detektor osob, vypocet GPS soutadnic
a naslednd re-identifikace osob, mohlo by se pouhé ulozeni a zobrazeni vysledkt zdat, jako
snadnd operace. I zde se vsak vyskytuje nékolik problémt, které jsou reseny v této kapitole.

Export vysledki a nevhodna vizualizace

Pro zobrazeni vysledki v Google Earth byla nejprve implementovina moznost exportovani
tras do souboru typu GPX (viz 5.6.1). Vysledek je vidét na obr. 6.14. Tento formét lze v
programu manualné oteviit a zobrazit, ovSsem s limitovanymi moznostmi. VSechny osoby
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proto maji trajektorii stejné barvy, coz se ukazalo jako naprosto neprehledné pii zobrazeni
vice trajektorii na jednom misté.

Prestoze je tedy GPX obecné uzivané feseni pro siteni GPS 1daji, v Google Earth jsou
hlavnim nosi¢em soubory typu KML/KMZ (viz 5.6.2), které umoziuji i prenosy grafiky
a dalsich detailti. Byla proto implementovina také moznost exportu do KML souboru,
pricemz jednotlivym osobam jsou prifazeny nahodné generované barvy, aby byly od sebe
dobte rozlisitelné. Takovyto vysledek je ddle mozné automaticky oteviit v Google Earth
primo z aplikace a konkrétni znaceni tras je navic mozné upravit dle libosti (sitka trajektorie
atp.). Piiklad findlniho zobrazeni trajektorii je vidét na obr. 6.15.

Obrazek 6.14: Format GPX. Obrazek 6.15: Format KML.

Obréazek 6.16: Vizualizace trajektorii v programu Google Earth.

Extrémni Clenitost trajektorie

Pokud zaznam disponuje vysokou snimkovou frekvenci a osoba je rozpoznana témeér v kaz-
dém zabéru, vyslednd trajektorie obsahuje velké mnozstvi bodi. Ty osciluji kolem realné
trasy kvili nejriznéj$im nepfesnostem (senzory dronu, mirné posuny v detekci, nedoko-
naly model nadmotské vysky atp.). Problémem tedy muze byt extrémni ¢lenitost tras, kdy
vysledek budi az chaoticky dojem. Ukédzku lze vidét na obr. 6.17.

Obrazek 6.17: Ukazka optimalizace vysledné trajektorie. Vlevo se nachézi surova trasa
sledované osoby sestavajici ze 185 stop za ¢as 10 sekund. Vpravo je vysledna trajektorie
agregovand po intervalech délky 0,5 s a vyhlazend pomoci Kalmanova filtru.

Pro optimalizaci takovéto trasy je mozné vyuzit dvou nabizenych metod. Prvni z nich je
agregace stop dle casového intervalu. Umoznuje zprimérovat mnozstvi presprilis detailnich
GPS pozic do jednoho bodu za signifikantni ¢asovy interval. Jelikoz v redlném svété se
osoba muze pohybovat jen omezenou rychlosti, drobné rozdily v poloze jsou zanedbatelné
a vysledku by takovd operace neméla ubirat na spréavnosti (pti vhodné volbé intervalu).

Druhou moznosti je aplikovat Kalmantuv filtr( viz 5.2.4) na vysledné pozice. Jelikoz vsak
stopy osoby nemusi lezet v pravidelnych intervalech, mohla by vysledna trajektorie vypadat
ponékud schodovité, pokud by delsi dobu nebyla znama nové pozice a odhad vychézel
ze starych informaci. Idealni moznosti je proto zkombinovat Kalmaniv filtr s predchozi
agregaci pozic za ¢asovy interval. Vysledek je vidét na obr. 6.17.

Vyskyt nezadoucich objekti

Tento problém vznika jiz pti detekci osob. Jedna se o falesné pozitivni vysledky, tedy neza-
douci objekty, oznacené jako validni osoby. Obvykle se jedné pouze o vypadky jednorazové
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(napr. ndhodnd chyba zpusobend Sumem) ¢i kratkodobé (napr. stin osoby prfi daném thlu
pohledu), méné ¢asto se pak vyskytuje perzistentni chyba v delsim ¢asovém useku (napf.
oznaceni odlozeného obleceni jakozto osoby).

V kontextu detekce lze tyto problémy fesit jen obtizné (napt. kompletni vyménou po-
uzitého algoritmu). Kratkodobé vypadky vSak lze pomérné dobfe feSit v ramci upravy
vyslednych trajektorii. Proto byla implementovana moznost odstranéni objektt:

e neobsahujicich dostatecny pocet stop,

e existujicich pouze v kratkém casovém intervalu.

Limity pro minimalni pocet stop i pro nejkratsi pozadovany ¢asovy interval 1ze nakonfiguro-
vat. PTi vhodné zvolenych parametrech je pravdépodobnost odstranéni dulezité informace
velmi nizka — napf. u osob detekovanych po méné nez 1 sekundu se bude pravdépodobné
jednat o chybu, ale i pokud by se jednalo o validni nélez, je takto okrajovy vyskyt po-
mérné nezajimavy. Prinos v odstranéni chyb je naopak znatelny, a to obzvlasté u detektorta
s nizkou prediktivni hodnotou pozitivniho néalezu.

6.3 Vysledky na testovacim datasetu

V teto kapitole budou uvedeny vysledky dosazené na testovacim datasetu (viz 6.1.1). Bude
uvedeno nékolik ukazek za pouziti riznych konfiguraci aplikace pro demonstraci moznych
problému ¢i vylepseni (¢ést jich byla rozebrana jiz v predchozich kapitolach, zde vSak budou
nazorné ukézky). Vysledné trajektorie budou vyhodnoceny lidskym pozorovatelem (strojové
méfeni bylo popsano jiz v kap. 6.2.5).

Rozlozeni osob a pohledu dronu odpovida ve vsech nasledujicich zaznamech popisu v
kap. 6.1.1. Na obr. 6.1 je mozné vidét nahled z ptaci perspektivy. 6.1. Vyskovy profil terénu
je zachycen na obr. 6.2. Ke kazdému zaznamu bude uvedeno pro nazornost nékolik snimk
zachycujicich jeho déni (obrazky v sérii postupuji zleva doprava, shora doli), spoleéné bude
také popséno chovani dronu (napf. ndklony vétsi nez 5 °©).

Uvedené vysledky budou vychdzet z ruznych nastaveni (jejich pripadné detailnéjsi vy-
svétleni 1ze vzdy dohledat v kap. 5 a 6.2). Pro prehlednost je vSak nejprve uvedena spole¢na
zakladni konfigurace, u kazdého vystupu zvlast pak budou zminény rozdily oproti nasledu-
jicimu nastaveni:

e Nejsou pouzity zadné obrazové uUpravy — ani pfi predzpracovani zaznamu, ani pri
re-identifikaci. RozliSeni pouzitého videozaznamu je 1920 x 1080 pixelt.

e Na udaje z letového deniku dronu je aplikovin Kalmanuv filtr (viz 6.2.2).

e Pro detekci osob je pouzita neuronova sit Faster R-CNN with NASNet-A, kterd do-
sdhla nejstabilnéjsich vysledka (viz 6.2.3). Minimélni hladina jistoty detekce byla
nastavena na 0,5 a maximalni povolend hodnota prekryti osob na 40 %.

e GPS pozice osob je vypocitina s vyuzitim databdze nadmoiské vysky zalozené na
DEM (Digital Elevation Model) TDM90 (TanDEM-X 90m Digital Elevation Model)
¢ EU25 (Copernicus Land Monitoring Service — EU-DEM) (vice informaci v kap.
6.2.4). Maximélni vzdélenost chodcti od dronu je nastavena na 100 m.

e Re-identifikaci osob zajistuje modul AlignedRelD, ktery dosdhl nejpfesnéjsich vy-
sledki pti méreni bezkontextovych variant pouzitych algoritmi na sadé identit testo-
vactho datasetu (viz 6.2.5). Od toho je také odvozena hodnota maximalni odlisnosti
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osob 0,65, taktéz je pouzito vycerpavajici porovnani (pro max. 30 poslednich snimki
kazdé identity). Z kontextovych vylepSeni je zaveden limit 1 stopy pro 1 identitu v
ramci 1 snimku. Neni pouzito omezeni na zikladé rozdilu pozice (ani souradnicemi
obrazovymi, ani GPS), jelikoz pro re-identifikaci pomoci AlignedRelD neni ve vétsiné
pripadu potreba.

e 7 vyslednych tras jsou odstranény identity s méné nez 30 stopami (frekvence video-
zdznamu je 30 fps a validni osoby bézné dosahuji stovek stop za nékolik sekund) a
s kratsim vyskytem nez 1 sekundu. Trajektorie jsou agregovany do 0,5 s intervalu,
vyhlazeny Kalmanovym filtrem a exportovany do KML forméatu.

6.3.1 Ukazka vysledkti na zaznamu ¢. 1

Snimky z videozdznamu lze vidét na obr. 6.18. Délka je 27 vtefin. Zpocatku se je dron od
osob vzdalen priblizné 40 m smérem na zapad (pohled kamery mifi na vychod) a vznési se
ve vysce 7,5 m, poté se priblizi o 10-15 m a oto¢i doleva o 5 © (yaw). Nésledné prerusované
vystoupa do vysky 10,5 m se stejnym sklonem kamery, takze nejblizsi osoba spodni hrané
obrazu na chvili zmizi ze zabéru. Poté se dron v této vysce vzdali o 10 m a rotuje (roll)
priblizné o 15 © vlevo, poté se vyrovnd a rotuje ptiblizné pod tihlem 10 ° doprava (posledni
snimek). Celkem je zachyceno 6 osob, které celou dobu stoji na svych mistech.

Obréazek 6.18: Ukéazka prubéhu videozdznamu 1. Sever smérem vlevo. Detaily jsou popsany
v kap. 6.3.1.

Na tomto zaznamu budou ukézany prevazné zakladni problémy v re-identifikaci zalozené
na principu histogramii. Re-identifikace s pouzitim AlignedReID zde nevykazuje problémy
a dosahuje presnych vysledk.

Trajektorie vykreslené na obr. 6.19 jsou tedy extrémné chybné a neodpovidaji zdznamu.
Prvnim klicovym problémem je, Ze sahaji do vzdélenosti stovek metra, pricemz osoby staly
20-40 m od dronu. Toto je zpusobeno pouzitim puvodni metody pro vypocet pozic chodct,
kterd nevyuzivala databaze nadmorskych vysek. Pro nazornost také neni omezena maxi-
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malni vzdéalenost osob od dronu — pfi jejim pouziti by zde totiz vétsina vysledkl zmizela.

Obréazek 6.19: Ukazka chybnych vysledkd z prvnich 5 s videozédznamu 1 pro demonstraci
feSenych chyb. Sever smérem k levému hornimu rohu. Na letovy denik nebyl aplikovan
Kalmantiv filtr. Pro urceni pozice chodcti byla pouzita metoda bez znalosti nadmorské
vysky (viz 6.2.4). Neni omezena maximélni vzdalenost od dronu. Re-identifikace probéhla
na principu histogrami v bezkontextové varianté a s parametry ziskanymi méfenim v kap.
6.2.5, ovSem bez vycCerpavajiciho porovnani a bez omezeni 1 stopa pro 1 identitu za snimek.
Vysledky bez dalsich tprav exportovany do souboru GPX.

Béhem 5 s, pro které jsou vykresleny trajektorie na obrazku, se dron pohybuje smérem
vpred. Zpocatku je velmi maly tthel mezi horizontalou a smérem pohledu na osoby, procez
jsou lokalizovany velmi daleko od dronu. Postupné se ihel zvétsuje (dron pohlizi na chodce
vice smérem dolu), coz je jejich pozice ur¢i blize. Tento princip byl vysvétlen na obrézcich
6.9, resp. 6.11.

Druhym problémem je pouziti nejslabsi metody re-identifikace (dle méfeni v kap. 6.2).
PrestozZe je tak na zdznamu 6 osob, ve vysledcich je uréeno 17 (nékteré nejsou vidét, jelikoz
se nachazi daleko mimo obrazek). Kvili prisnym kritériim a porovnavani pouze posledniho
snimku proto rozdélovanim skutecnych identit vznikd mnoho falesnych.

Na obr. 6.20 jsou predchozi problémy napraveny a je proto pouzito celych 27 vterin
zadznamu. Metoda lokalizace osob pomoci nadmorské vysky s vyuzitim DEM TDM90 vedla
k mnohem presnéjsimu urceni pozic osob, které priblizné odpovidaji zdznamu. Pii pouziti
tolerantnéjsiho nastaveni re-identifikace dale nevzniklo tolik falesnych identit.

Oproti tomu vsak nastal novy problém — po chvili doslo ke splynuti identity 6 a 7 ve
variantu 2, jejiz trajektorie kvili rychlému preskakovanim mezi pozicemi vytvorila souvislou
plochu. Kviili nepouziti kontextu tak obsdhne jedna identita i vice stop za snimek. Podobné
také osoba 1 preskakuje na pozici osoby 5 a zpét, coz mezi nimi vytvorilo souvislou linii.

Tyto problémy byly vyTeseny pouzitim kontextovych omezeni re-identifikace, jak je uve-
deno na obr. 6.21. Vsechny sledované osoby byly rozlisSeny spravné a nedoslo ani k zamé-
nam, ani k tvorbé chybnych identit. Nejvétsim problémem/chybou je zde pohyb osoby 2,
kterd vsak celou dobu stoji na misté. Je zplisoben nedostate¢nou presnosti modelu povrchu
TDM90 v daném misté, coz se pri delsich pohybech dronu muze promitnout do vysledku
jako pohyb staciondrniho objektu (viz obr. 6.11).
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Obréazek 6.20: Ukazka chybnych vysledkl na celém videozédznamu 1 pro demonstraci fese-
nych chyb. Sever smérem k horni hrané obrazku. Na letovy denik nebyl aplikovan Kalmanuv
filtr. Pro urceni pozice chodcti byla vyuzita databaze nadmotskych vysek TDM90. Neni
omezena maximalni vzdalenost od dronu. Re-identifikace probéhla na principu histogramu
v bezkontextové varianté se zvétSenou toleranci podobnosti oproti obr. 6.19, tentokrat s vy-
cerpavajicim porovnanim, ale stale bez omezeni 1 stopa pro 1 identitu za snimek. Vysledky
bez dalsich dprav exportovany do souboru KML pro lepsi rozliSeni trajektorii.

Obréazek 6.21: Ukéazka findlnich vysledkd na videozaznamu 1. Sever smérem k horni hrané
obrazku. Byla pouzita DEM TDMO90. Byly aplikovany vsechny preddefinované postupy
(popsané na zacatku kap. 6.3), s vyjimkou re-identifikace, kterd probéhla na principu histo-
gramil v kontextové varianté s vycerpavajicim porovnanim, s limitem 1 stopa pro 1 identitu
za 1 snimek a také s omezenim na zakladé GPS pozice. Pro prehlednost vsech demonstro-
vanych problémil byly odstranény ukazatele koneénych pozic osob.

Tento posun je vidét i na osobé 7. Ostatni osoby vsak na pohyb dronu vpred/vzad
nereaguji stejnym zptisobem, jelikoz se nachazi na zlomové hranici, kde DEM obsahuje
schodovity néartast nadmorské vysky (schod v DEM lze vidét v pravé casti obr. 6.2b, vy-
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svétleni pak na obr. 6.12). Kvili tomu u osob v nékolikametrovém pasmu redlného pohledu
(v oblasti stromoradi, kde sledovani chodci stoji) neni ve vysledku vykazovdn posun ve
vychodnim/zdpadnim sméru, pokud toto pdsmo neprekroci.

Dale je patrna oscilace osoby 7 kolem jeji redlné pozice a u osob v zminéném pasmu je
vidét priblizné severo-jizni posun. To je ¢astecné zpusobeno zminénym problémem DEM,
Céstefné otacenim (yaw) a rotaci dronu (roll). Zmény v orientaci dronu jsou sice ve vSech
smérech reflektovany algoritmem pro vypocet pozice, ovsem kvili diive popsanym chybam
(napr. nepfesnost senzori, synchronizace zaznamu s letovym denikem ¢i nedostateéné casté
zdznamy) se presto projevuji do vyslednych trajektorii.

Lze pozorovat rozdil mezi obr. 6.20 a 6.21 v roztazeni tras, napf. na osobé 4. V druhém
uvedeném obrazku je nepfesnost mnohem mensi diky pouzitym tpravam letového zdznamu
a vysledkt.

Na trajektorii osoby 2 jsou vidét dvé osttejsi vyboceni — prvni z nich (na pravé strané) je
zptisobeno otoc¢enim dronu vlevo o 5 © na zacatku zaznamu. Lze dopocitat, ze pii vzdalenosti
osoby 30 metru (méfeno pomoci Google Earth) by odchylka zpiisoben ¢isté nezohlednénim
natoc¢eni méla dosahovat priblizné 2,6 m. Ve vysledné trajektorii se vSak promitd jako
vychyleni o pfiblizné 1 m (vysledek je pfitom ovlivnén i dalsimi chybami), coz je pro urceni
pomérné

Druhé vyboceni (na levé strané) trajektorie osoby 2 je zpusobeno opakovanou rotaci
(roll) ke konci zaznamu o 10-15 °. Zde se na nepfresnosti podili dalsi typ problému — chodidla
osoby jsou predpokladana ve spodni ¢asti bounding boxu, pokud ale dojde k rotaci snimku,
chodidla jsou redlné jinde a pozice je tak uréena s odpovidajici chybou.

Celkové pak lze pozorovat mirné vétsi rozestupy mezi osobami v severo-jiznim sméru. I
pti zanedbani ostatnich chyb by mél byt smér vyskytu osoby zachovan. Nepresnost je tedy
s nejvyssi pravdépodobnosti zptsobena nespravnym tdajem o horizontalnim hlu pohledu
kamery, ktery je ve skutecnosti mirné mensi, nez udava vyrobce. Popt. kamera hodnoty
nedosahuje pri nataceni v rozliSeni, s jakym byl vytvoren testovaci dataset.

Shrnuti vysledka na zaznamu 1

Na zdznamu 1 bylo demonstroviano pouziti histogrami k re-identifikaci a s tim spojené
problémy i vylepseni. Findlni vysledky lze popsat jako velmi dobré z pohledu rozliseni
identit a jednoznacnosti trajektorii chodct. Celkovy algoritmus zvlada tspésné reflektovat
pohyb dronu, véetné zmén nadmorské vysky dronu i orientace kamery.

Pro 5 z 6 osob byla spravné ur¢ena GPS pozice s max. odchylkou do 5 m. Nejvétsi kom-
plikaci se zde ukézala byt nepresna databize nadmoiskych vysek TDMO90, ktera zptisobila
zdanlivy pohyb stacionarni osoby v rozmezi priblizné 15 m. Bohuzel nemohla byt nahrazena
DEM EU25, jelikoz v misté pohybu osob obsahuje jesté vétsi chybu (napric své jinak vyssi
presnosti).

6.3.2 Ukéazka vysledkti na zaznamu ¢. 2

Snimky z videozdznamu lze vidét na obr. 6.22. Délka je 18 vterin. Dron se vznasi na misté
ve vysce 2,7 m, tudiz dochézi jen k velmi drobnym zméndm v natoceni a pozici (max. 1 m).
Pohled kamery mifi na vychod. Celkem jsou zachyceny 4 osoby. Osoba 1 (¢islovano zleva
doprava) prejde od levého okraje k pravému, poté se otoci a vrati do stiedu zabéru. Osoba
2 je nejblize dronu, stoji na misté a v poloviné zdznamu udéld nékolik kroki (¢dstecné
prekryta vétvi stromu) smérem doleva. Osoba 3 se nehybe. Osoba 4 je vzdalend, zpocatku
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kompletné zakryta korunou stromu, poté udéla nékolik krokt vpravo, otoci se a jde nahoru
po strani (dal od dronu).

Obrazek 6.22: Ukazka pritbéhu videozdznamu 2. Sever smérem doleva. Detaily jsou popsany
v kap. 6.3.2.

Vysledné trajektorie na obr. 6.23 zjevné viibec neodpovidaji realité. Pri¢inou je nepres-
nost v TDM90. Piimo mezi dronem a osobami se nachézi schodovitd zména v nadmorské
vysce o 4 m, osoby tak jsou vysSe nez dron. Dron se vsak nachazi pouze 2,7 m nad zemi.
Smérovy vektor vsech osob tak prochézi touto pomyslnou clonou mezi dronem a osobami,
a proto se vSechny trajektorie nachazeji na jedné linii. Princip byl vysvétlen na obr. 6.12.

Tento problém lze vytesit pouzitim DEM EU25, kde je pomérné presné zachycen povrch
v prvni poloviné svahu v oblasti testovaciho datasetu — a pravé zde se vyskytuji osoby v
zdznamu 2. Vysledky pti jeho pouziti lze vidét na obr. 6.24.

Jak je vidét, pohyb osob velmi vérné odpovida zaznamu. Relativni chyba v ramci jed-
notlivych trajektorii (viéi uréenym pozicim) je témér nulova a nepresahuje 1 m. Absolutni
odchylka trajektorii od redlnych pozic je vSak patrna — vsechny blizké osoby jsou zobrazeny
5-7 m blize ke dronu.

Tato chyba je zptisobena opét schodovitosti DEM (ovsem zanedbatelnou oproti TDM90),
kde se dron podle EU25 vyskytuje na podstatné nizsi hladiné nez osoby. Ve skutecnosti je
priblizné ve stejné vysce, ale ihned za dronem smérem na vychod se nachazi prudké né-
kolikametrové snizeni, které se v DEM promita uz v misté dronu (horizontalni rozliSeni v
desitkach metri).

Necekanym prvkem je dale osoba s ¢islem 7, prestoze na snimku se pohybuji pouze 4
chodci a jejich trajektorie (osoby 1 az 4) jsou platné zaznamenané. Kousek za osobou 1 byl
totiz odlozen na zemi batoh s bundou, jak je vidét na obr. 6.25d. Pfedméty byly chybné
detekovany jako osoba na vice nez 200 snimcich napfi¢ celym zdznamem, ¢imz vznikla nova
identita.

Déle se v zdznamu osoba 3 pohybuje chvili prekryta korunou stromu (viz obr. 6.25a).
Jeji obraz kviili odlisnosti nebyl prifazen spravné, kvili ¢emuz vznikla osoba 5. Osoba 6 pak
vznikla z paze chodce, ktery stal mimo zabér — na moment se do zabéru dostala jeho ruka
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Obréazek 6.23: Ukéazka vysledkil na videozdznamu 2. Sever smérem k horni hrané obrazku.
Pouzita preddefinovana nastaveni s DEM TDM90.

Obrazek 6.24: Ukazka vysledki na videozaznamu 2. Sever smérem k horni hrané obréazku.
Byla pouzita preddefinovana nastaveni s DEM EU25.

(viz obr. 6.25¢)a byla chybné detekovana jako platnd osoba. Obé tyto nezadouci identity
byly automaticky odstranény pri upravé vysledki, jelikoz obsahovaly maly pocet celkovych
stop (konkrétné 6 a 2) a v zdznamu nevydrzely ani po dobu jedné sekundy.

Dalsi problematicka situace je vidét na obr. 6.25b, kde se nachazi osoba 4 zakryta vét-
vemi stromu, zatimco na obr. 6.25b je jiz cela dobfe viditelna. Rozdil je vskutku markantni
a porovnavan{ pomoci histogrami zde selhdva. AlignedRelD vsSak problematickou situaci
dokazalo vytesit spravné.

V ukazkach zabért ze zaznamu je na obr. 6.22 vidét, ze 3 osoby jsou obleceny ve stejnych
odstinech tmavé Sedé a cCerné, kvili ¢emuz vypadaji vskutku velmi podobné. V jistych
¢astech snimku se navic tyto osoby ¢astecné prekryvaji (3 a 1, 3 a 2), kdyz osoba 3 prochazi

(a) Céstecné pre- (b) Vzdilend osoba (c) Vzdalend osoba (d) Odlozeny ba- (e) Ruka osoby
kryta osoba. dobte viditelna. za stromem. toh. mimo snimek.

Obrézek 6.25: Ukazka problematickych ¢asti v zdznamu 2.
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napri¢ scénou. Také tuto situaci AlignedRelD dokézalo spravné vytesit a nedoslo k zdméné
identit. Tomu ¢asteéné predchédzi i omezeni prekryti osob na maximéalné 40 %.

Shrnuti vysledkai na zaznamu 2

Zaznam je celkové naro¢ny z pohledu re-identifikace osob. Popsana tskali vSak byla velmi
dobfe vyTesena pomoci priznaku ziskanych neuronovou siti AlignedRelD. Jak bylo uvedeno,
re-identifikace selhala pouze v nékolika pripadech prekryti vétvemi u osoby 3.

Vznik neplatné identity zapricinila chyba zpusobend falesné pozitivnim vysledkem de-
tektoru a posun trajektorii oproti redlné pozici je zapri¢inén prevazné nedostatecnym detai-
lem digitalniho modelu. Relativni pohyb osob je jinak zachycen velmi presné. Chyba tedy
nevychazi z principu navrzeného algoritmu, ale z jeho dil¢ich slozek.

6.3.3 Ukazka vysledkti na zaznamu ¢. 3

Snimky z videozdznamu lze vidét na obr. 6.26. Délka je 10 vtefin. Dron se pohybuje priblizné
ve vysce 7 m. Pohled kamery sméfuje na vychod. Celkem jsou zachyceny 4 osoby v proménné
vzdélenosti 10-50 m od kamery. Zpoéatku osoba 1 (¢islovano zleva doprava) udéld nékolik
krokii vlevo, poté se dron zacne priblizovat. Zaroven s nim osoba 1 bézi k osobé 2 (nejblize
dronu). Ostatni lidé stoji na misté.

Obrazek 6.26: Ukazka pribéhu videozaznamu 3. Sever smérem doleva. Detaily jsou popsany
v kap. 6.3.3.

Na obr. 6.27 lze vidét, ze vysledné trajektorie odpovidaji pohybu osob v zaznamu. Tvar
trasy osoby 4 je pomérné presné zachycen. Je zaznamenana jak jeji pocatec¢ni chiize smérem
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na sever (z obrazku neni prili§ patrné, jelikoz je prekryta naslednym navratem pri cesté k
osobé 1), tak faze béhu. Obé ¢asti odpovidaji skutecénosti.

Obréazek 6.27: Ukéazka vysledki na videozaznamu 3. Sever smérem k horn{ hrané obrazku.
Byla pouzita preddefinovana nastaveni s databazi nadmotskych vysek TDM9O0.

Re-identifikace osob probéhla tspésné. Nebyla zaznamenana zaddna chybnd identita.
Podobny vysledek je mozné oc¢ekavat, jelikoz osoby se pohybuji dostateéné daleko od sebe a
neprekryvaji se, také nejsou zaclonény stromy ¢i jinymi objekty a navic se pohybuji pomérné
blizko dronu. Detekce osob proto taky probéhla bezproblémoveé.

Hlavni patrnou nepresnosti je zdanlivy pohyb osoby 1, kterd celou dobu stoji na misté.
Zpusobuje to jiz diive popsand nepresnost v DEM (viz obr. 6.11).

Druhym problémem je posun vsech trajektorii o 5~15 m smérem na sever oproti redlnym
pozicim. Toto je prevazné zptusobeno nepresnymi tdaji o natoceni dronu z letového deniku.
Videozaznam byl porizen az po 20 minutich letu, pficemz byl dron celou dobu ovliviiovan
vétrem a pravdépodobné se u nékterych senzoru scitala chyba méfeni. V zdznamu 1 (viz
kap. 6.3.1), ktery byl pofizen na zac¢itku letu, takovy posun neni patrny.

Trajektorie osob 2 a 3 nabyvaji tvaru kratké tsecky misto predpokladaného stacionar-
niho bodu. Podobnd nepfesnost jiz byla popsédna a vysvétlena v zdznamu 1 (viz kap. 6.3.1
pro osoby na stejnych mistech. Odchylka vsak nepresahuje 2 m.

Déle je mozné pozorovat vétsi rozestupy mezi osobami v severo-jiznim smeéru (dle méreni
v Google Earth) oproti readlnému zéznamu. Toto je zptisobeno mirné odlisnou hodnotou
horizontalniho zorného thlu kamery, nez jaké ve skutecnosti dosahuje (bylo vysvétleno a
pozorovano téz u zédznamu 1).
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Shrnuti vysledka na zaznamu 3

Relativni odchylka (vici urcené pozici) trajektorii osob na zdznamu 3 se pohybuje v radech
jednotek metru. Pi zvazeni soucasného pohybu dronu i sledovanych cilu (i pfi béhu) je
takova nepresnost v kontextu scény pomeérné uspokojiva.

Nejvétsim problémem se ukazaly byt nepresnosti dat z letového zdznamu a vyskové da-
tabaze. Absolutni chyba viiéi redlné pozici tak kvuli naséitané chybé hardwarovych senzor,
které udavaji natoceni dronu, nabyva i 15 m, a to formou posunu celé scény.

6.3.4 Ukazka vysledkti na zaznamu ¢. 4

Snimky z videozdznamu lze vidét na obr. 6.28. Délka je 15 vtefin. Dron se vznasi priblizné
ve vysce 7 m a dochazi jen k minimalnim vychyleni od pozice a orientace. Pohled kamery
sméruje na vychod. Celkem jsou zachyceny 4 osoby, které zac¢inaji ve vzdalenosti priblizné
10 m od dronu a postupné se vzdaluji o 30-40 m, stoupaji nahoru po svahu. Osoba 2
(¢islovano zleva doprava) se zastavi ptiblizné v pulce. Osoba 1 mif{ oproti ostatnim nejprve
vice smérem na sever a poté se stoci zpét k centru zabéru.

Obrazek 6.28: Ukazka priibéhu videozdznamu 4. Sever smérem doleva. Detaily jsou popsany
v kap. 6.3.4.

Na obr. 6.29 jsou vidét vysledné trajektorie osob, které jsou oproti redlnym pozicim
posunuty piiblizné o 10 m smérem na sever a podobné také smérem na vychod (coz se
ovsem prilis neprojevilo kvilli schodovitému pasmu v TDM90, jak bylo popsdno na obr.
6.12).

Tato chyba je zptisobena prevazné velmi nepfesnymi zdznamy v letovém deniku. Jelikoz
byl zdznam 4 porizen az po 20 minutach letu, prubézna chyba hardwarovych senzort dronu
se nascitala az do hodnot 5-10 °. Tato chyba by mohla byt napravena rekalibraci dronu,
popr. upravou hodnot v letovém deniku.
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Obréazek 6.29: Ukéazka vysledkidl na videozdznamu 2. Sever smérem k horni hrané obrazku.
Pouzita preddefinovana nastaveni s DEM TDM90.

Obréazek 6.30: Ukéazka vysledki na videozaznamu 2. Sever smérem k horni hrané obrazku.
Byla pouzita preddefinovana nastaveni s DEM TDM90. Navic byla zménéna hodnota oto-
¢eni dronu (yaw) o prirustek 10 °, tedy smérem doprava, a hodnota naklonu (pitch) o —5 °,
tedy smérem dola.

Na obr. 6.30 jsou pak vysledné trajektorie po aplikaci fixniho prirtistku na tdaje letového
deniku. Tyto trasy jiz dosahuji méné nez 5 m odchylky od realné predlohy. Na prvni pohled
presnosti DEM.

Dale je mozné pozorovat vétsi severo-jizni rozestupy mezi osobami 1, 2 a 4, které by
mély stat pouze v rozmezi pobliz rostoucich stromii. Podobné jako v predchozich zdznamech
je toto zpusobeno mirné odlisnou hodnotou zorného pole kamery, nez které realné dosahuje
(viz 6.3.1).
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Jinak jsou vsak trajektorie osob velmi presné. Chyba se pohybuje v fadech jednotek me-
tri. Soucasné vérné kopiruji reliéf realného pohybu sledovanych subjektii, véetné popsaného
stoceni osoby 1.

7Z hlediska re-identifikace v zdznamu nenastaly vétsi problémy. Vznikla pouze jedna fa-
lesné identita kvili chybé detektoru, ktery oznacil stin osoby 3 jako validni detekci. Chybna
detekce vsak probéhla jen na nékolika snimcich a pro nedostateény pocet stop byla auto-
maticky odstranéna z vysledku.

Shrnuti vysledk@ na zaznamu 4

Vysledné trajektorie po tpravé odchylky senzord dronu pomérné piesné odpovidaji vstup-
nimu zaznamu s chybou pfiblizné 5 m. Nepfesnost méfeni dronu, ktera narostla do velikosti
jednotek az desitek stupni, byla zpusobena dlouhou dobou letu, kdy se prubézné kumuluje
chyba. Daéle se také projevila nepresnost DEM, podobné jako v predchozich zaznamech.
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Kapitola 7
Zaver

V ramci préace byl uveden pfehled komercné uzivanych droni, jejich typt a vybaveni. Byly
vysvétleny principy funkce jednotlivych senzort. Déle prace rozebira stavbu a fungovani
konvoluénich neuronovych siti, jejich vyuziti k detekci osob v obraze a mozné variace,
jejichz vhodnost je porovnavana v kontextu zpracovani videozdznamu potizeného z dronu,
tedy pri pohledu z vysky a riznych thli pohledu.

Na zakladé uvedenych informaci jsou navrzeny metody pro zjisténi GPS soutadnic sle-
dovanych chodci, a to bez nutnosti specidlniho vybaveni dronu. Déle jsou popsany obecné
principy metod pro re-identifikaci osob a konkrétni trendy v této oblasti.

Jelikoz téma préace zahrnuje sirokou mnozinu pouziti, architektura vysledné aplikace je
navrzena modularné tak, aby bylo mozné ji snadno prizpusobit vyzadovanym podminkam.
Program implementuje dvé z navrzenych metod pro urceni GPS pozice osob a jejich sledo-
vani. K tomuto tcelu vyuziva digitalnich databazi nadmotskych vysek zemského povrchu,
které jsou verejné dostupné. Byly ukazany problémy a nepresnosti spojené s jejich vyuzitim.

Pro detekci jsou vyuzivana volné dostupnd reseni detektort osob pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti. Byly otestoviny 4 rizné varianty detektort, jejichz ispésnost a vhodnost
do ruznych situaci byla rozebrana. Pro vysledné experimenty byla vybrana nejpresnéjsi
varianta, kterd na datasetu MS-COCO dosahuje hodnoty mAP (Mean Average Precision
43. Na zakladé ziskanych poznatkl byla navrzena a aplikovina potfebna vylepsSeni, napf.
pro odstranéni duplicitnich detekci.

Pro ucely préace byl vytvoren dataset nékolika videozaznamu a letovych informaci s vy-
uzitim dronu DJI Spark. Na ném byly navrzené metody a cela aplikace otestovana. Prace se
soustredi také na jednoznac¢nost rozliseni sledovanych osob a jejich trajektorii, procez byla
za Ucelem vyhodnoceni re-identifikace osob vytvorena sada identit obsahujici 384 snimku
6 osob z porizeného datasetu.

Byly implementovany nejen zakladni metody re-identifikace pomoci histogrami, ale také
vyuziti ,state of the art“ feseni dané problematiky pomoci strojového uceni — konkrétné
neuronovou sit{ AlignedRelD, kterd pod4va na testovacim datasetu tspésnosti 95,2 % i bez
pouziti dalsich obrazovych tuprav. Oproti tomu pristup na béazi histogrami dosahl i s Gpra-
vami maxima priblizné 60 %. Pro dalsi zlepSeni a feSeni nékterych problému byla zavedena
zpresnéni vysledkl formou kontextovych omezeni re-identifikace.

Dale byl vyzkousen vliv nékolika typt obrazovych tprav na kvalitu detekce osob a také
na re-identifika¢ni algoritmy. Pfi pouziti neuronovych siti vsak nedoslo v naprosté vétsiné
ke zvyseni presnosti, spise naopak. Mirné pozitivni vliv v fadech jednotek procent byl
pozorovan u bilaterdlniho filtru. Vysledky byly méfeny na uvedenych datasetech, které
dosahuji dobré kvality obrazu, proto pravdépodobné nebylo treba dalsich tprav.
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Na testovacim datasetu se vétSinou vzdalenost chodct od dronu pohybuje v rozmezi
10-60 m. Horni hranice nepresnosti uréenych GPS pozic dosahuje ve vétsiné testovanych
pripada radu jednotek metri.

Nejvice problematickou ¢asti aplikace se ukazaly byt databaze nadmoriskych vysek, které
svou malou presnosti (napf. horizontélni rozliSeni 90 m) mohou zavadét chybu v desitkach
metriu i do vyslednych trajektorii. Je proto dulezité mit k dispozici kvalitni model povrchu
v dané oblasti.

Dalsi problematickou slozkou jsou zdznamy méreni senzoru dronu, které se casem scitaji.
I pres filtrovani Kalmanovym filtrem proto bylo na 2 testovanych zédznamech po 20 minutach
letu pozorovano chybné udavané natoceni o 10 °, resp. o 5 © v pripadé sklopeni. To vedlo
k vychyleni trajektorii o 15 m.

Pri zkalibrovaném letu a vhodném vyskovém modelu vSak, i pres vzajemné umocnovani
vSech v praci zminénych chyb z rtiznych zdroji, vétsinou chyba nepfesahuje 5 m. Z vystupu
aplikace tak lze pomérné presné zjistit, kudy se osoby pohybovaly, a to s pouzitim cisté
softwarového feseni.

Chyby v pritbéhu aplikace mohou pramenit z vice riznych zdroji. Data o pozici dronu
jsou limitovéana podstatou GPS systému. Senzory dronu mohou uvadét nepresné/nedosta-
tecna data jak ze své podstaty, tak i vlivem okoli (napt. pocasi). Detekce osob v obraze diky
strojovému uceni dosahuje skvélych vysledku, presto dochézi k faleSné negativnim i pozi-
tivnim vysledkim pomérné ¢asto. Metoda pro urceni pozice chodcu vychézi z aproximace
pomoci nadmorské vysky zemského povrchu, ktery nemusi byt v daném misté dostatecné
presné zmapovan. Algoritmy pro re-identifikaci osob mohou relativné ¢asto chybovat, maji
k dispozici pouze omezené informace oproti lidskému vniméni.

Uvedené chyby se prace snazi rozebrat a ve vétsiné piipadi nabizi alternativy pro jejich
feSeni. I presto existuji dalsi vylepseni, kterda by se dala aplikovat pro konkrétni situace.
Problémové ¢asti proto aplikace umoznuje diky své architektuie a moduldrnosti ménit podle
potreby bez vétsich zdsaht.

Celkoveé se také nezadrzitelné vyviji oblast strojového uceni. Nastroje pouzité v aplikaci
tak diky tomu bude v blizké budoucnosti (mozn4d i v ¢ase tvorby této prace) mozné nahradit
novéjsimi verzemi a lepsimi modely vytvorenymi na miru konkrétnim situacim.

Vysledné trasy chodctt mohou byt exportovany do nékolika typt soubori bézné pouzi-
vanych pro prenos GPS soutfadnic. Ty mohou byt nacteny a zobrazeny na satelitni mapé
pomoci programu Google Earth ¢i jinych geografickych aplikaci.

Bylo ukézéano, ze urcit GPS pozice chodcli v zdznamu a zaznamenat jejich trajektorie je
mozné i s vyuzitim béznych model komer¢nich droni, bez nutnosti specidlntho hardwaro-
vého vybaveni. Byly potvrzena funk¢nost implementovanych metod a také odhaleny jejich
limity a nepfesnosti.
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Kapitola 8

Obsah prilozeného media

e Zdrojovy kod véetné dat vytvorenych datasetl a dalsich dat, véetné souboru README
e Tato prace ve formatu PDF v adresari \thesis\

e Zdrojové soubory pro tuto praci ve formatu ITEXv adresari \thesis\latex\
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