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Abstrakt

Cielom tejto prace je navrhnutie a implementovanie systému schopného rozpoznavat ¢in-
nosti Iudi z bezpec¢nostnych kamier. Hlavny doraz je kladeny na koncept komplexnych situ-
4cif alebo udalosti, ktoré st definované vztahmi medzi rozpoznanymi objektmi. Uvod tejto
prace je venovany oboznameniu sa s jednotlivymi ¢astami systému, kde st objasnené vy-
uzité techniky rozpoznavania objektov, sledovania objektov a rozpoznéavania ¢innosti, ktoré
st pouzité v tejto praci. Druha cast prace popisuje koneény ndvrh a implementéciu systému.
Pre rozpoznavanie jednotlivych ¢innosti st dalej definované niektoré vztahy medzi ziska-
nymi informaciami popisujice tieto Cinnosti, ako napriklad ,vystupovanie z auta“ alebo
Lkracanie dvoch a viacerych Iudi spolu“. Nakoniec je uspesnost rozpoznavania vyhodnotena
metrikou strednej priemernej presnosti (Mean Average Presicion).

Abstract

The aim of this thesis is to design and develop a system capable of recognizing the activities
of people from surveillance cameras. Special attention is paid to the concept of complex
situations or events that are defined by relations between identified objects. The first part
surveys state-of-the-art techniques for object recognition, object tracking, and recognition
of activities relevant to the realized solution. The second part describes the design and
implementation of the devised system. It takes advantage of specific relations among two
or more objects that are identified in video recordings, such as “person getting out of the
car” or “one or more people met with a person of interest and they left together”. Results
are evaluated on video data extracted from available datasets and manually annotated. The
mean average precision metric (MAP) on the data is reported.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnom svete, kedy sa vypocetna technika a rdzne kamerové systémy stali dostupnymi
aj pre beznu verejnost, vznika konkurenc¢né superenie medzi distribiitormi bezpecnostnych a
sledovacich systémov. S bezpec¢nostnymi systémami sa moézeme stretavat na kazdom kroku.
Bezni Tudia ich pouzivaji na zabezpecenie svojich pozemkov, policia dokdze pomocou nich
identifikovat pachatela alebo sa pouzivaju len na sledovanie dopravnej situdcie v tisekoch,
kde sa casto vyskytuji dopravné nehody.

zachytil. Clovek vSak podlieha réznym psychickym vplyvom, napr. inava a stres, a preto
nie je mozné, aby dokéazal nepretrzite sledovat udalosti na kamerovych zdznamoch s aplnou
sustredenostou. Niektori ludia vyuzivaju kamerové bezpecnostné systémy len na monitoro-
vanie objektov a zéznamy sleduji, len ked vedia o nejakej situdcii, ktora nastala. Co vsak
v pripade, Ze o nejakej situdcii nevedia? Mnoho pripadov, napriklad kradezi, preto ostava
nevyriesenych. Z tohto dévodu zacali byt vyvijané rézne automatické systémy schopné vy-
konavat prehladdvaciu ¢innost za ¢loveka.

Velky vplyv na vyvoj systémov pre rozpoznavanie ¢innosti vo videu maji prave spra-
covavanie dat a technoldgia internetu. Postupné zdokonalovanie tychto technoldgii umoz-
nilo upravovat, ukladat a prestvat velké mnozstvo dat réznych typov. Vacsina sledova-
cich systémov je zalozena na metddach strojového ucenia prave pre jednoduchii dostupnost
obrovskych objemov dét, ktoré st potrebné pre trénovanie algoritmov strojového ucenia,
v poslednej dobe predovsetkym neurénovych sieti.

Metédy strojového ucéenia potrebuji pre rozpoznavanie uréitého typu akcie alebo ¢in-
nosti velké mnozstvo anotovanych dat, ktoré vsak nie st pre vécsinu takych c¢innosti a
situacii k dispozicii. Pouzivané systémy casto nedokazu rozpoznavat niektoré typy zloze-
nych akcii, pri ktorych je potreba sicasne kombinovat viaceré objekty alebo informaécie.
Takéto udalosti m6zu byt popisané pomocou vztahov medzi objektami. Prikladom udalosti
moze byt ,,nebezpecné prechddzanie chodcov na cerveni®, kedy je potrebné pre rozpoznanie
takejto situacie poznat polohu ¢loveka a farbu na semafore. Informécie tohto typu je uz dnes
mozné rozpoznavat s vysokou presnostou pomocou réznych metéd a modelov neurénovych
sieti.

Cielom tejto prace je vytvorenie systému, ktory spoji viaceré modely pre ziskanie jed-
noduchych informécii, ulozi tieto informacie do databazy a vyuzije ich pre vyhladdvanie
¢innosti, definovanych pomocou vztahov medzi ukladanymi informaciami. Systém ziskava
useky videa z kamerového zaznamu, ktoré pravdepodobne zaznamenavaju vyhladavanu ¢in-
nost. Vzhladom k miere neistoty ako pri ziskavani jednotlivych informacii, tak pri definovani
vztahov a vyhladavani informécii v databaze, je nutné naviac uvazovat o tejto tlohe ako o



usporiadani jednotlivych tsekov videa na zdklade pravdepodobnosti toho, ze ide o pozado-
vanu akciu.

Text prace je rozdeleny do dvoch casti. Prvi cast otvara kapitola 2, ktora objasnuje
problematiku systémov pre rozpozndvanie ludského spravania a ¢innosti. Nasledujice kapi-
toly potom rozoberaji postupne jednotlivé zaklady a techniky pre rozpoznéavanie objektov 3,
sledovanie objektov 4 a rozpoznavanie akcii 5, vyuzité v tejto praci.

Druhy celok sa zameriava na porovnanie a vyber jednotlivych modelov pre ziskavanie
informaécii a spracovavanie vizualnych dat. Obsahuje dve kapitoly, z ktorych prva popisuje
odovodnenie vyberu modelov neurénovych sieti pre jednotlivé moduly systému a imple-
mentacné detaily (kapitola 6). Posledné kapitola 7 ukazuje pohlad na vysledné testovanie
definovanych ¢innosti a vyhodnotenie schopnosti rozpoznavat Tudské ¢innosti. Zaver a smery
mozného rozsirenia vytvoreného systému s diskutované v kapitole 8.



Kapitola 2
Systém pre prehladavanie videi

Zameranim tejto prace je prave vytvorenie Casti systému, ktord je schopnd rozpoznivania
¢innosti a akcii Tudi. Tato schopnost je najdolezitejsSim prvkom systémov pre prehladdvanie
videa, a preto je vhodné sa najprv zoznamit s konceptom tychto programov (sekcia 2.1).
Kazdy takyto systém sa skladé z niekolkych casti, ktoré su jednoducho popisané v sekcii 2.2.
Nésledne st v sekcif 2.3 spomenuté niektoré etické a pravne otazky, ktorym takéto systémy
podliehajt.

2.1 Na co sluzi prehladavanie videi?

V poslednej dobe sa vladne agentiry, podniky a dokonca aj skoly obracaji k video sle-
dovaniu ako prostriedku na zvysenie verejnej bezpecnosti. Rozsirovanie lacnych kamier a
dostupnost vysoko-rychlostnych sirokopasmovych bezdrdtovych sieti sa nasadenim velkého
poc¢tu tychto kamier na kontrolu bezpecnosti stalo ekonomicky a technicky uskutocnitel-
nym. S rastiicim poctom sledovacich kamier vo vniatornych aj vonkajsich priestoroch rastie
dopyt po inteligentnych systémoch, ktoré rozpoznivaju rézne udalosti. Najnovsie prace
sa pokusaju integrovat schopnosti pocitacového videnia, spracovania obrazu a umelej in-
teligencie do aplikacii na sledovanie videa. Na zaistenie bezpecnosti Tudi je navrhnutych
niekolko systémov. Je dolezité presne opisat video-obsah a umoznit organizovanie a vyhla-
davanie potencidlnych videi, aby bolo mozné zistit a analyzovat sivisiace udalosti sledova-
nia [37, 67, 55, 42].

Obr. 2.1: Priklad situécie, ktort je potrebné rozpoznavat z dévodu ohrozenia ludskych
Zivotov (prevzaté z [59])



Siroka dostupnost tidajov z kamier, ktoré si instalované napriklad v obytnych Stvrtiach,
priemyselnych podnikoch, vzdelavacich instittucidch a obchodnych firmach patria k stikrom-
nym udajom. Naopak videozdznamy z kamier umiestnenych na verejnych miestach, ako st
centra miest, verejné dopravné prostriedky a ndbozenské miesta, patria k verejnym tidajom.
Udaje zo systémov pre sledovanie videa majt v dnesnom svete velky spolocensky vyznam.
Hlavnymi dévodmi, preco sa zaoberat prave touto témou systémov pre prehladavanie videi,
su:

e umoznuju nepretrzité sledovanie videi, ktoré je pre Iudi velmi naroéné a tinavné,

o inteligentny systém pre prehladévanie videi je vyznamnym nastrojom pre Iudi, ktory
namiesto nich robi namahavu tlohu,

e potreba presnej identifikdcie a rozpoznavania ludského spravania a ¢innosti,

e potreba vylepsenia niektorych odvetvi, akym je napriklad analyza spravania ludi
v dave,

e potreba dokézat rozpoznavat rozne situdcie ohrozujice zivot v aktualne prebiehaju-
com cCase,

e predpovedanie urcitého pohybu, abnorméalneho spravania alebo nasilia je velmi uzi-
tocné v zivot ohrozujuicich situdciach (obrazok 2.1),

e obrovska dostupnost jednotlivych dat v podobe videozdznamov.

Viac o problematike tykajicej sa prehladavania videi a cieloch odvetvia pojednavaji
¢lanky [58] a [40].

2.2 Zlozenie typického systému

V dnesnej dobe st videozdznamy, zachytené zo strategicky umiestnenych kamier, hlavnym
prvkom kazdého monitorovacieho systému. Systémy pouzivané pre rozne ucely sa mozu
v roznych formach lisit. Napriklad systém pre udrzanie bezpecnosti na letisku vyzaduje
striktnejsie pravidla pre vyhodnocovanie nejakych podozrivych ¢innosti a posidenie v ak-
tualne prebiehajiicom case, ¢i ide o hrozbu teroristického itoku alebo abnormaélne spravanie
cloveka, aby sa dokazalo predist stratdm na zivotoch. Naopak systém vytvoreny pre kontrolu
dochadzky ziakov do skoly nepotrebuje rozpoznavat jednotlivych ziakov v redlnom case, no
staci, ked vykond svoju aktivitu raz denne na videozaznamoch ziskanych pocas dna. Aj
ked s1 systémy pouzivané na rozne tcely a disponuji roéznymi rozdielnymi funkcionalitami,
spolo¢né architektira klasifikdcie pozostava z rovnakych ¢asti alebo krokov [13, 4] (obré-
zok 2.2):

e kamera,

e rozpoznanie objektov,
¢ sledovanie objektov,
e analyza ¢innosti,

e databaza,



o uzivatelské rozhranie.

Kamera. Kamera je zdkladnym prvkom kazdého systému pre prehladavanie videa.
Pomocou kamery si snimané jednotlivé oblasti redlneho sveta, nad ktorymi je vykonavana
analyza a z ktorého st rozpoznavané cinnosti Tudi. Jej kvalita, rozliSenie a snimkovanie
za sekundu, ma velky vplyv na analyzu. Cim viéSie rozliSenie kamera pouziva, tym je
systém schopny rozpoznavat viacej informécii z jednotlivych snimkov.

r E -1
L™
Rozpoznavanie objektov

* @ ‘ Kamerové zaznamy

@

Sledovanie objektov
Kamera ) @Analy:ovane éinnosti Uzivatel'ské rozhranie

>

Analyza éinnosti

Databaza

Spracovanie videa

Obr. 2.2: Zlozenie typického systému pre prehladavanie videi

Rozpoznavanie objektov. Rozpoznanie objektov je prvym stupnom analyzy videa
vo vicsine sledovacich systémov a slizi ako prostriedok na zameranie pozornosti a klasifika-
ciu objektu. Problém rozpoznavania objektov sa riesi pomocou réznych metod a algoritmov,
akymi st napriklad aj neurénové siete. Informacie ziskané pomocou rozpoznavania objektov
st ¢asto potrebné pre fungovanie dalsich ¢asti systému [42].

Sledovanie objektov. Uéelom sledovania je urcit ¢asopriestorové informécie o kaz-
dom cieli pritomnom na scéne. Vizualny pohyb cielov je v porovnani s ich priestorovymi
rozsahmi vzdy maly. Sledovanie tiez Casto interaguje s rozpoznavanim objektov. Na sle-
dovanie objektov vo video-sekvenciach sa tiez pouziva niekolko technik, aby sa vyrovnali
s viacerymi interagujucimi cielmi. Analyza Tudského pohybu poméha pri rieSeni problémov
vo vnutornych monitorovacich aplikdcidch [40].

Analyza ¢innosti. Analyza Cinnosti je prvkom systému, pomocou ktorého si ziska-
vané vysledné, uzivatelom pozadované, hladané ¢innosti. Analyza funguje na principe, kedy
st informécie ziskané spracovavanim videa vyuzité pre definiciu ¢innosti alebo spravania
cloveka. Typicky v pripade, ze dand ¢innost nastane alebo sa spravanie ¢loveka vychyli
od definovaného normélneho spravania, systém upozorni operdtora systému [28].

Databaza. Databdza sluzi pre ukladanie dat, akymi st videozdznamy z kamier alebo
ziskané informécie pomocou spracovavania videa. Na zaklade vyuzitych druhov databaz je
potom mozné rézna praca s ulozenymi datami. Niektoré systémy vyuzivaja databazy, pomo-
cou ktorych dokézu pracovat s casovo-priestorovymi tidajmi, a tym umoznuji jednoduché
ziskavanie a vyhladavanie vyskytnutych situacii vo videu.

Uzivatelské rozhranie. Na manipuléciu s jednotlivymi videami a kamerovymi zazna-
mami slazi uzivatelské rozhranie. V zavislosti na druhu systému pre prehladévanie videa,
konecny uzivatel vklada do systému videozdznam alebo pozoruje scény ziskavané pomocou
kamier v redlnom case. Uzivatelské rozhranie sa sistredi na ¢o najintuitivnejsie ovlddanie



a manipuldciu s celym systémom ako s celkom a na prezenticiu jednotlivych vysledkov
ziskanych pomocou analyzy a spracovania videozaznamov.

2.3 Etické vplyvy a pravne otazky

Pri inteligentnych bezpeénostnych systémoch sa naskytuje otézka, kde a kedy je mozné
takyto systém nasadit. Viditelné kamerové systémy ovplyviiuji a normalizujt ludské spra-
vanie. Pokial ¢lovek vidi kameru, je vécsia pravdepodobnost, ze nebude chodit na zakazané
miesta alebo vykonavat neziadice ¢iny. Pre nasadenie takejto technoldgie je potrebné zva-
zit okolnosti a umiestnenie, v ktorych bude fungovat. V prostrediach, ako je letisko, sa
vyrazne 1isi forma norméalneho spravania sa od inych miest, ako napriklad stadién. Dalsou
dolezitou tlohou inteligentnych prehladavacich systémov je ndjst rovnovahu medzi sprava-
nim povazovanym za abnormalne a normalne, a tym sa vyhnut diskriminacii alebo sposobit
Iudom neprijemnosti. Napriklad pohybovy model zdravého ¢loveka sa vyrazne lisi od mo-
delu cloveka na voziku, ¢o mdze spdsobit chybnu identifikdciu abnorméalneho spravania
(obrazok 2.3), a tym vyvolat nedorozumenie. Preto si tvorba takychto systémov vyzaduje
spolupracu medzi Specializovanymi navrhdrmi systému a etikmi [20].

Obr. 2.3: Priklad pohybu vykondvaného ¢lovekom na voziku, ktory moze byt chybne roz-
poznany ako abnormélne spravanie’

Sucasné schopnosti systémov pre prehladavanie videa si pre organy ¢inné v trestnom
konani na celom svete velmi atraktivne a tieto systémy vidia ako u¢inny mechanizmus boja
proti bezpecnostnym hrozbam. Niektori kritici vSak tvrdia, ze vSadepritomné bezpecnostné
kamery predstavuji hrozbu pre mnohé demokratické prava beznych ludi. Z dévodu rozsiah-
lych kamerovych systémov st v platnosti ur¢ité istavou chranené hodnoty. Prvym takymto
préavom je v pravo na anonymitu, ktoré tzko suvisi so sikromim. Mnoho Iudi o¢akava, ze zo-
stani v anonymite na verejnych miestach, ako si napriklad kliniky pre neplodnost alebo
psychiatrické ordinacie. Po druhé, je ohrozené demokratické pravo Iudi slobodne vyjadrovat
svoje myslienky a slobodne sa zdruzovat a zdielat ich. Ludia by sa mozno necitili pohodlne,
keby vyjadrili svoje nézory alebo sa zicastnili protestov proti vladnej politike s vedomim,
ze ich pre tuto ¢innost mozu neskor identifikovat [46].

Zprevzaté z https://www.friendshipcircle.org/blog/2012/06/05/air-travelers-with-
disabilities-here-are-your-rights/


https://www.friendshipcircle.org/blog/2012/06/05/air-travelers-with-disabilities-here-are-your-rights/
https://www.friendshipcircle.org/blog/2012/06/05/air-travelers-with-disabilities-here-are-your-rights/

Kapitola 3

Rozpoznavanie objektov

Schopnost rozpoznavat objekty je klticovou schopnostou celého systému. Bez tejto schop-
nosti by ostatné casti systému nedokazali fungovat. Pomocou rozpoznévania objektov st
taktiez ziskavané informacie, akymi st napriklad poloha objektu alebo jeho trieda, ktoré
st velmi doélezité pri analyze ¢innosti z videa. V tejto kapitole je postupne rozobrana prob-
lematika strojového videnia (sekcia 3.1) a rozpoznavanie objektov pomocou neurénovych
sieti (sekcia 3.2). Nésledne je v sekcii 3.3 vysvetleny princip fungovania konkrétneho mo-
delu konvoluc¢nej neurénovej siete pouzitej v tejto praci a v sekcii 3.4 je ukdzany spésob
testovania takychto modelov.

3.1 Strojové videnie

Strojové videnie ma dvojaky ciel. Z biologicko-vedeckého hladiska je jeho cielom nahra-
dit Tudsky vizualny systém pomocou vypoctovych modelov. Z hladiska inzinierstva je cie-
lom strojového videnia vytvarat autonémne systémy, ktoré mézu vykonavat niektoré tlohy;,
zhodné s tlohami Iudského vizudlneho systému a dokonca ich v istych ohladoch aj preko-
nat [23]. Mnohé vizuélne dlohy tzko stvisia s ¢asovymi a 3D informdaciami extrahovanymi
z casovo-variabilnych 2D dat ziskanych z jednej alebo viacerych kamier pre vseobecné po-
rozumenie dynamickych scén.

Vlastnosti a charakteristiky Tudského systému pre spracovavanie vizudlnych vnemov st
Ludsky vizualny systém pontika jednoduchy pohlad na to, ako strojové videnie funguje.

Mozog rozdeluje vizudlne vnemy do kandalov, ktoré posielaju rézne druhy informaécii
dalej do mozgu. Tieto druhy informécii v mozgu prechiadzaji do systému pozornosti v za-
vislosti na vykonéavanej tilohe. Systém je zodpovedny za najdenie oblasti z obrazov pre dalsie
podrobnejsie preskiimanie a zaroven za potlacenie ostatnych nezaujimavych oblasti [25]. Po-
mocou rozsiahlej asociacie vstupov zo senzorov vizudlneho systému a ostatnych zmyslov je
mozog schopny vykreslit urcité informacie alebo kontext na zaklade dlhoroc¢ne ziskavanych
sktisenosti pocas Iudského zivota.

Strojové videnie je stidia zaoberajica sa transforméaciou dat z obrazkov a video sek-
vencii, ktord umoziuje pocitacom pochopit a interpretovat vizualne informacie [5]. Takéto
transformacie st vytvarané s presnym zamerom dosiahnutia vopred urcenych cielov. Ide
napriklad o ziskavanie kontextovych informécii zo vstupnych dat, akymi st ,kamera sa
nachadza na aute®“ alebo ,laser, zistujici vzdialenost, zachytil objekt vzdialeny jeden me-
ter [25].



Odvetvie strojového videnia sa zaobera v podstate vSetkym, ¢o Iudia vidia a vnimaju
pomocou vizudlnych vnemov. Ludia takéto tlohy vykondvajui podvedome na zdklade zis-
kanych skusenosti, avsak pre pocitace su tieto tlohy velkou vyzvou. K tlohdm strojového
videnia sa zaraduje aj schopnost pocitaca rozpoznavat objekty.

‘” EFE"

Klasifikacia obrazku Lokalizacia objektu Detekcia objektov

Obr. 3.1: Znazornenie rozdielu medzi klasifikdciou obrazku, lokalizaciou objektu a detekciou
objektov

Rozpoznévanie objektov je zakladny pojem pre popis kolekcie stivisiacich tiloh strojo-
vého videnia zahinajucich identifikdciu objektov z digitalnych obrazkov. Tato kolekcia sa
skladd z klasifikacie obrazku, lokalizacie objektu a detekcie objektov(obrazok 3.1). Klasifi-
kacia obrazku je proces, pri ktorom pocitac berie dany obrazok a zaraduje ho do urcitych
kategérii [50]. Pomocou lokalizdcie objektu poéita¢ ziskava rovnaké informécie o kategd-
rii ako pri klasifikacii obrazku, avsak naviac ziskava pribliznti poziciu a rozmery objektu
vyskytujiceho sa na danom obrazku. Nakoniec detekcia objektov sluzi pre klasifikaciu a
lokalizaciu viacerych objektov vyskytujtcich sa na snimku.

3.2 Rozpoznavanie objektov pomocou neurénovych sieti

V poslednych rokoch je vo vedeckych kruhoch obrovsky zaujem o neurénové siete, a to
najméi pre svoje schopnosti vykonavat narocné vypoéetné ﬁlohy Uzly a umelé neurény
ganizmoch. Zaroven distribiicia vah medzi neurénmi pripomina synapsie, ktoré prepajaju
jednotlivé bunky [62].

Bias
Aktivaéna
funkcia
X
Vsiu -
I @) — Yk
. Vystup
Xn
L

Obr. 3.2: Znazornenie jednej stavebnej bunky neurénovej siete — neurénu
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Neurén. Vstupom neurénu je forma multi-rozmerného vektora vlozend do vstupnej
vrstvy, ktord ho distribuuje hlbsie do skrytych vrstiev neurénovej siete. Z obrazku 3.2 je vi-
diet, ze do neurénu prichadzaji vstupné data v podobe hodnét x1, o, ...z, . Kazda hodnota
vstupnych dét je vyndsobend prislusnou vahou (wg1, wga, ..., Wk, ) a spocitand s ostatnymi
nasobkami. K vyslednému sictu je pripocitany bias (bg). Dand hodnota je poslanéd do akti-
vacnej funkcie, ktord rozhodne o aktivite neurénu, ¢ize o hodnote vystupu (yx) [69]. Tento
proces je vyjadreny pomocou vzorca:

e = 0> wiwp + br) (3.1)
i=1

Aktivaéna funkcia. Aktivacnd funkcia transformuje hodnotu ziskani zo sti¢tov nasob-
kov vdh a hodnét vstupnych dat. Vysledkom transformaécie je hodnota, ktord je pouzitd ako
vstup do dalsej vrstvy siete. Pokial neurénova siet nepouziva aktivacni funkciu, vystupnym
signadlom siete je jednoduché linearna funkcia. Tato funkcia je Tahka pre vypocitanie, no
jej komplexnost je obmedzena. Modely neurénovych sieti bez aktivacnych funkcii nemajta
potrebné schopnosti vykonavat tlohy, akymi si modelovanie zlozitych typov dat (obrazky,
vided alebo zvukové nahravky). Medzi najznamejsie aktiva¢né funkcie patria napriklad Sig-
moid alebo ReL.U.

Sigmoid je typ nelinedarnej funkcie, ktord transformuje hodnoty v rozmedzi 0 az 1. Je
vyjadrend pomocou vzorca:

f(2) = 1/e (3.2)

Zaroven vsak tato funkcia nie je symetricka okolo hodnoty 0, z ¢oho vyplyva, ze hodnota
kazdého neurénu bude kladna. Tento problém moze byt vyrieSeny pomocou tpravy funkcie,
a preto je zndmejsia jej uprava f(x) =1/1 —e *.

V poslednom case je velmi pouzivand aj aktivacna funkcia Rectified Liner Unit pod
skratkou ReLU. Pri pouzivani tejto funkcie byvaju aktivované len niektoré neurény [54].
Pokial je vstupom hodnota nizsia ako 0, neurén je neaktivny. Jej definicia je:

f(z) = max(0, x) (3.3)

Vrstvy. Kazd4 neurdénova siet obsahuje minimélne tri vrstvy. Vstupni, vystupnd a
skrytd vrstvu. Vrstvy st zvy¢ajne usporiadané do stipcov, ako je mozné vidiet na ob-
razku 3.3. Kazda vrstva neurénov n je prepojend spojeniami s vrstvami n — 1 a n + 1.
Ku kazdej vrstve je pripojeny bias by, upravujici hodnotu. Pokial siet obsahuje viacej ako
jednu skrytd vrstvu, nazyva sa Hlbokd Neurdnovd Siet [34].

Ucenie. Po vytvoreni neurénovej siete nie je hned mozné, aby davala pravdivé vysledky,
a preto vyuziva proces ucenia nazyvany ucenie s ucitelom. Pri tomto procese sa neurénova
siet u¢éi pomocou predznacenych dat, ktorych vysledok je vopred zndmy [41]. Pre kazda
jednotku trénovacich dat existuje jedna alebo viacero vopred znamych vyslednych hodnét.
Neurénova sief moze byt uc¢end pomocou roznych technik, z ktorych najznamejsou technikou
ucenia je Spatnd Propagécia chyby (v angl. Back-Propagation) v kombinécii so Zostupom
Gradientu (v angl. Gradient Descent).

Optimalizacia chyby. Pri uceni dochadza k ziskaniu vystupnej hodnoty na zaklade
vypoctu medzi vstupnymi datami a vdhami neurénov. Po ziskani vystupu vsak treba ur-
¢it rozdiel medzi vystupnou a ocakavanou hodnotou a na zaklade toho upravit jednotlivé
parametre siete.
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Vrstva 1 Vrstva 2
Vrstva 3

Vrstva 4

Obr. 3.3: Ukazka prepojenia neurénov v neurénovej sieti

Po ziskani vystupu z trénovacich dat je dalsim krokom upravenie jednotlivych vah neuré-
nov, ktoré zabezpecuje spatna propagacia chyby. Algoritmus sa spatne pozerd na jednotlivé
vahy, ktoré najviac ovplyvnili vystupni hodnotu a upravi ich pomocou parametru rychlosti
ucenia (v angl. learning rate). Uprava véh neurénov je definovans pomocou vzorca:

oF
6w¢ yi

’wi]’ (t + 1) = wij (t) — & (t) (34)

kde w;;(t) predstavuje aktudlnu hodnotu vahy neurénu, ¢ je parameter rychlosti ucenia
oF

a m(t) je pomer vyjadrujici hodnotu zostupu gradientu [49]. Na obrizku 3.4 je mozné
vidiet, ako zmeny vah neurénov ovplyvnuju klesanie cenovej funkcie.

O ziskanie miery chybovosti siete sa stara algoritmus Zostupu Gradientu. Zostup Gra-
dientu je mozné si predstavit ako zostup z kopca, kedy turista hlada najnizsi bod v tudoli.
Tento algoritmus vyzaduje cenovt funkciu, uréujicu, aka je aktualna velkost chyby siete.
Vypocitanim rozdielu cenovej funkcie medzi vystupnou hodnotou siete a ocakavanou hod-
notou urci, ako maja byt jednotlivé vahy neurénov upravené, aby sa v dalsom cykle ucenia
vysledky priblizili pozadovanému vystupu [64].

Konvoluc¢né neurénové siete. Konvoluéna neurénova siet je rozsirenim neurdnovej
siete, ktord sluzi pre spracovavanie informécii z vizudlnych dat. Tento druh siete je schopny
ucenia popisnych vlastnosti odolnych voci posunu a rotacii objektov. Popisné vlastnosti st
druh filtra, ktory méze byt pouzity na cely obrézok [45]. Konvoluéné neurénové siete maji
schopnost hierarchického ucenia popisnych vlastnosti, ktorych vyskum ukazuje, ze extra-
hované vlastnosti maju silnejsiu schopnost popisu a generalizicie ako ru¢ne vypocitavané
vlastnosti (v angl. hand-crafted feature) [71].

V standardnej struktire konvoluénej neurénovej siete sa zvycajne striedaji konvoluéné
vrstvy nasledované pooling vrstvou a nelinedrnou vrstvou. V zavislosti na hibke siete sa
tato struktura opakuje. Za vrstvami nakoniec nasleduje jedna alebo viacej plne prepojenych
vrstiev [53, 71].

Konvoluéna vrstva je prvou vrstvou, ktorda extrahuje popisni vlastnost obrazka. Vy-
uziva matematicki operaciu konvolicia, ktorej vstupmi st obrazok a filter reprezentované
pomocou matice Cisel. Konvolicia pomocou filtrov vykonava akcie, akymi si napriklad
rozpoznéavanie hran, rozmazanie obrazu alebo zaostrenie. Vstupom a vystupom kazdej kon-
volucnej vrstvy je mnozina poli, inak nazyvanych aj mapy popisnych vlastnosti (v angl. fe-
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Obr. 3.4: Priklad grafu znazornujiceho klesanie cenovej funkcie kazdym dalsim cyklom
ucenia

ature maps), ktoré predstavuju urciti oblast obrazku. Konvolicia je definovana pomocou
matematického vzorca ako [44]:

ylisil = 52 5" hlmon] - ali - m,j - n (3.5)
m<Ln<H
kde x reprezentuje maticu vstupného obrazku alebo oblasti obrazku, h predstavuje
filter, H a L st vyska a sirka vstupného obrazka a y je vyslednou mapou popisnej vlastnosti
(obrazok 3.5). Ziskand mapa popisnych vlastnosti reprezentuje urciti vlastnost extrahovani
na kazdej lokacii vstupného regiéonu obrézka, ktord je opét reprezentovana ako matica
¢isel [29].

1 3 1 3 7
2 2 5 6 1 0 1 0 11 13 13
5 1 4 4 6 1 0 1 13 13 19
4 2 3 3 1 0 1 0 11 10 13
Filter Mapa popisnych
1 3 1 5 5 .
vlastnosti
Obrazok

Obr. 3.5: Priklad vypocitania konvolicie medzi obrazkom a filtrom

Hlavnou ideou pooling vrstvy je znizovanie rozliSenia a redukovanie zlozitosti pre dalsie
vrstvy. S kazdou mapou popisnych vlastnosti zaobchéddza samostatne. Tato vrstva rozdeluje

13



vstupni popisnt vlastnost na mensie regiény, nad ktorymi vypocitava hodnoty v zavislosti
na type pooling vrsty [1]. Najbeznejsimi pouzivanymi typmi pooling vrstiev st Maz-Pooling,
ktorda vyberd maximélnu hodnotu z regionu a Average-Pooling, ktora pocita priemerni
hodnotu zo vsetkych hodno6t v regiéne. Jednotlivé susedné regiony si od seba vzdialené
miniméalne s velkostou kroku vyssou ako 1. Na obrazku 3.6 je mozné vidiet jednoduchy
priklad obidvoch vypoctov tychto vrstiev nad vyznacenymi regionmi s velkostou kroku 2.
Vysledkom je zredukovanie rozliSenia vystupnej mapy popisnych vlastnosti [29].

Max Pooling Average Pooling
29 15 28 | 184 31 15 28 | 184
o 100 | 70 38 100 | 184 0 100 | 70 38 36 80
— —
12 12 7 2 12 45 12 12 7 2 12 15
12 12 45 6 12 12 45 6

Obr. 3.6: Znézornenie vypoc¢tu pomocou Max-Pooling a Average-Pooling vrstvy

Poslednou vrstvou konvolucnej siete je jedna alebo viacero plne prepojenych vrstiev.
Vstupom pre ttato vrstvu je vektor ¢isel ziskany z poslednej pooling vrstvy pomocou splos-
tenia ziskanych map popisnych vlastnosti. Pocet uzlov poslednej plne prepojenej vrstvy je
rovny po¢tu vyslednych tried, ktoré je neurénova siet schopné rozpoznavat. Ulohou tychto
vrstiev je ziskanie kone¢ného vysledku v podobe klasifikdcie obrazku alebo objektov na ob-
razku [60].

3.3 Model You Only Look Once

Jednym z modelov vyuzivajicich konvolu¢né neurénové siete je model s ndzvom You Only
Look Once (dalej len YOLO). Tento model sa v dnesnej dobe vyskytuje v niekolkych ver-
zidch, kedy kazdé verzia priniesla nejaké vylepsenia v porovnani s predchadzajicimi. Model
svoju povest ziskal najmé pre schopnost rozpoznavat objekty v redlnom case, zatial ¢o jeho
presnost je porovnatelna s najpresnejsimi modelmi. Na zédklade tychto skuto¢nosti bol model
YOLO pouzity aj v tejto praci.

Modely pre rozpoznavanie objektov st rozdelované na dve skupiny:

o jednofazové modely,

e dvojfazové modely.

Model YOLO patri do skupiny jednofiazovych modelov, ktoré sa vyznacuji schopnos-
tou rozpoznavat objekty pomocou jednej konvolucnej siete. Tato konvoluéna sief dokaze
navrhniut regiény, v ktorych sa moéze nachadzat objekt a zaroven aj urcit o aky objekt ide.
Dvojfazové modely vyuzivaju viaceré neurénové siete, ktoré navrhuju a zarovnavaju zauji-
mavé regiény obrazka pred vyslednou detekciou objektov. Vysledkom takejto architektiry
su vicsie zlozitejsie a komplexnejsie neurénové siete s vysokou presnostou, avsak s ne-
dostatocnou rychlostou rozpoznavania objektov. Viacej o rozdieloch jedno a dvojfazovych
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Ohranicujice boxy + miera presvedcenia
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Mapa pravdepodobnosti tried objektov

Obr. 3.7: Mriezka rozdelujica vstupny obrazok modelu YOLO

modelov pojednava ¢lanok MimicDet: Bridging the Gap Between One-Stage and Two-Stage
Object Detection [35].

YOLO rozdeluje vstupny obrazok na mriezku velkosti S x S, ako je zndzornené na ob-
razku 3.7. Pokial do bunky mriezky spada stred nejakého objektu, bunka je zodpovedna
za jeho rozpoznanie. Ulohou tychto buniek je predpovedat ohrani¢ujice boxy a pravdepo-
dobnost vyskytu objektu v boxe [47].

Kazdy ohrani¢ujici box je reprezentovany pomocou piatich premennych (z,y,w,h,c),
kde (z,y) je stredovy bod ohrani¢ujiceho boxu v rameci bunky, (w, h) oznacuje sirku a vysku
boxu vzhladom na cely obrazok a nakoniec miera presvedéenia ¢ vyjadruje ako presne dany
box ohrani¢uje objekt [33].

Pre kazda bunku je vypocitavana trieda objektu, ktora sa v nej s najvyssou pravde-
podobnostou nachadza. Tieto pravdepodobnosti si obmedzené iba na bunky, v ktorych
bol rozpoznany objekt. Pravdepodobnost je vypocitana pre kazdy typ objektu, ktory je
neurénova siet schopné rozpoznat. Bunke je potom priradend trieda s najvaéSou mierou
pravdepodobnosti bez ohladu na to, kolko ohranic¢ujtcich boxov obsahuje [47].

V mnohych pripadoch je jasné, do ktorej bunky objekt spada a neurénova siet navrhne
pre takyto objekt iba jeden ohrani¢ujuci box. AvSak v pripadoch kedy ide o velky ob-
jekt alebo o objekt blizky hraniciam buniek, model pren navrhuje viacero boxov. Preto je
potrebné odstranif niektoré navrhnuté boxy. Pre tento problém je pouzity algoritmus Non-
Mazx Suppression. Vysledkom algoritmu je jeden ohranic¢ujici box, ktory najlepsie vystihuje
rozpoznany objekt [10].

3.4 Vyhodnocovanie modelov

Pre spolahlivé vyhodnotenie schopnosti ispesne rozpoznavat objekty je potrebné vyuzit vy-
hodnocovaciu metriku, ktord nam formalne urci, ako dobre dokaze model jednotlivé objekty
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na obrazku identifikovat. V dnesnej dobe je najpouzivanejSou technikou v oblasti rozpoz-
névania objektov prave strednd priemerna presnost (z angl. Mean Average Precision).

3.4.1 Stredna priemerna presnost

Pre pochopenie strednej priemernej presnosti je nutné sa najprv zoznamit s pojmami pres-
nost a uplnost (z angl. precision a recall), ktoré slizia pre vypocitanie konecnej hodnoty
strednej priemernej presnosti.

Ako z nazvu vyplyva, v pripade rozpoznavania objektov presnost udava hodnotu, ktora
urcuje ako presne model dokaze urcovat pozitivne detekcie objektov. Tato hodnota je vy-
jadrend pomerom medzi pravdivo pozitivnymi detekciami (PP) objektov a vsetkymi pozi-
tivnymi detekciami.

Presnost — ——1 L (3.6)
resnost = PP+FP .

Podobne ako presnost, tplnost urcuje ako dobre dokaze model rozpoznavat objekty.
Avsak v tomto pripade iplnost udava kolko bolo rozpoznanych pravdivo pozitivnych detekeii
zo vSetkych pripadov. Hodnota tplnosti je uréend pomocou pomeru pravdivo pozitivnych
detekeii a sic¢tu pravdivo pozitivnych detekcii s falosne negativnymi detekciami (FN).

PP
PP+ FN

Pojmy pravdiva a nepravdiva detekcia urcuji, s akou spravnostou dokazal model roz-
poznat objekt. Pravdivé detekcie urcuju, ze sa model nezmylil a spravne urcil, ze sa objekt
na danom obrézku nachadza (pravdivo pozitivna - PP) alebo sa nenachédza (pravdivo ne-
gativna - PN). Naopak nepravdivé detekcie uréujui pochybenie modelu, kedy model uréil,
ze sa bud na obrazku dany objekt nachddza, aj ked tam nie je (faloSne pozitivna - FP)
alebo Ze sa objekt na obrdzku nenachidza, no v skutoc¢nosti sa tam vyskytuje (falosne ne-
gativna - FN) [18].

Uplnost = (3.7)

Ziskany box

Plocha prieniku
ohraniéujlcich
boxov

Hodnota prieniku
nad zjednotenim

Plocha
Zjednotenia
ohraniéujacich
boxowv

Obr. 3.8: Znazornenie vypoctu prieniku nad zjednotenim, pomocou ohranicujticich boxov

Pri rozpoznavani objektov sa jednotlivé pravdivé a nepravdivé detekcie urcujui z hodnoty
prieniku nad zjednotenim (z angl. intersection over union). Na obrazku 3.8 je mozné vidiet,
ze hodnota prieniku nad zjednotenim sa pocita pomocou skuto¢ného manualne navrhnutého
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ohranicujiceho boxu a ohranicujiceho boxu ziskaného z modelu pre rozpoznavanie objektu.
Pokial tato hodnota prekroc¢i urcitt hranicu, vysledné detekcia je vyhodnotena ako pravdivo
pozitivna.

Pre vypocet priemernej presnosti je potrebné zoradit ziskané detekcie objektov v zostup-
nom poradi na zaklade hodnoty skére, ktori kazdej detekcii priraduje model podla toho,
aky vierohodny je vysledok. Uspesnym rozpoznanim je oznacend detekcia, ktorej hodnota
prieniku nad zjednotenim prekro¢i hranicu 0.5 [21]. Podla tychto zoradenych hodnét je
vypocitanda krivka presnosti a tplnosti, ktord je mozné vidiet na obrazku 3.9.

- 1.0 -» > - - -
Skore Presnost Uplnost
0.8
1.0 1.0 0.2
0.8
0.99 1.0 0.4
0.7
0.98 0.67 0.4
08 . - - .
0.97 0.5 0.4
0.5 - >
0.96 0.4 0.4
0.4
- - - 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 o7 0.8 0.8 1.0
. . .
L] L] L]

Obr. 3.9: Vypocet priemernej presnosti pomocou zoradenych hodndt presnosti a tplnosti

Vysledna priemernda presnost pre urcity typ objektu je vypocitana pomocou interpolacie
krivky v jedenastich bodoch stupnice tuplnosti, ktorda moze byt vyjadrend vzorcom:

. , 1 ,
Priemernd presnost = i ZP(Vi) i €10.0,0.1,...,1.0] (3.8)

kde P(V;) predstavuje maximalnu hodnotu presnosti v urcitej hranici tplnosti. Strednd
priemernd presnost je ziskand po vypocte strednej presnosti pre kazdy typ objektu. Pod-
robnejsie vysvetlenie vyhodnocovania modelu pomocou strednej priemernej presnosti je ob-
jasnené v ¢lanku A Survey on Performance Metrics for Object-Detection Algorithms [43].

3.4.2 Skoére F1

F1 skore alebo aj F skore je metrika pre vyhodnocovanie bindrnych systémov rozdelujuci
vysledky na ,spravne® a ,nespravne“. Tato metrika je vyuzivand najmé pre hodnotenie
systémov, ktoré ziskavaju informécie, akymi si napriklad vyhladavace a mnoho druhov
modelov strojového ucenia.

F skore je technika kombindcie presnosti (P) a tplnosti (U) modelu a je definovana ako
ich harmonicky stred, kde vzorec pre vypocet harmonického stredu je nasledujici [51]:

2
H= (3.9)
33
2
PU
2PU
= 3.11
P+U ( )

Harmonicky stred je viac intuitivnejsou technikou vyhodnotenia ako priemerna presnost,
pokial sa jednd o vyhodnotenie nejakého systému, u ktorého je potrebné brat do tvahy ako
spravne, tak aj nespravne vysledky.



V pripade kedy je testovany systém pre pritomnost vybusnych latok, ktory dosahuje
presnost s hodnotou 1, avSak tplnost iba s hodnotou 0.2, je potrebné, aby bola tspes-
nost tohto modelu velmi nizka. Hodnota priemernej presnosti je v takomto pripade rovna
najvyssej hodnote 1 a harmonicky stred vykazuje hodnotu 0.333.

Metrika F skére naviac dokaze naviac upravovat rovnovahu medzi presnostou a tplnos-
tou na zdklade parametru 3. Uplna definicia F skére je vyjadrend pomocou vzorcu ako:

(B2 +1)PU
B2PU
kde B je spominany parameter, ktory v zavislosti na jeho nastaveni kontroluje rovno-

vahu medzi P a U. Pokial je parameter 8 = 1, F} je rovny vypoc¢tu harmonického stredu.

V pripade, ze 8 > 1 F skore zohladnuje viacej tiplnost a v opacnom pripade, kedy 8 < 1 je

rovnovéha obratend a zohladnend je viacej presnost [9].

Fs= (0< B < 400) (3.12)
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Kapitola 4

Sledovanie objektov

Sucastou systému je schopnost ziskavat tseky videi, v ktorych urcity clovek alebo sku-
pina vykonéva nejakt akciu. Preto musi byt systém schopny priradit objektom urcity druh
unikatneho identifikdtoru po dobu vyskytu vo videu. V nasledujicej sekcii 4.1 bude po-
stupne objasnené, akym sposobom byvaji objekty sledované. Nasledne je v dalsSej sekcii 4.2
vysvetleny princip fungovania konkrétneho algoritmu, ktory je vyuzivany systémom imple-
mentovanym v tejto praci.

4.1 TUvod do sledovania objektov

Sledovanie objektov je disciplina pocitacového videnia, ktorej tilohou je identifikovat trajek-
toriu objektov pocas ich vyskytu na videu alebo sekvencii obrazkov. Algoritmus pre sledo-
vanie objektov priraduje objektu urcity druh identifikdcie, akym je napriklad identifika¢né
¢islo a nemeni ho pocas celého vyskytu objektu. V zavislosti na pouzitom algoritme pre sle-
dovanie objektov moézu byt ziskané aj dalsie dodato¢né informaécie, akymi st napriklad
orientécia, plocha alebo tvar objektu [68]. Na obrdzku 4.1 je mozné vidiet priklad sledova-
nia objektu s priradenym identifikacnym ¢islom v réznych casoch.

-

T T+1 T+2

Obr. 4.1: Sledovanie objektu v réznych ¢asoch

Odvetvie sledovania objektov je rozdelené na dve hlavné skupiny podla poctu sledova-
nych objektov na:

e sledovanie jedného objektu,

¢ sledovanie viacerych objektov.
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Ako z nézvu vyplyva, sledovanie jedného objektu sluzi pre identifikdciu jedného objektu
pocas vyskytu v sekvencii nadvazujlicich obrazkov. Pri tomto pristupe musi byt zvycajne
sledovany objekt inicializovany v prvom obrazku manuélne. AvSak z hladiska pouzitia, na-
priklad v aplikdciach pouzivanych pre identifikdciu spravania ludi alebo sledovanie doprav-
nej situdcie, je viac zaujimavy pristup sledovania viacerych objektov [12].

Sledovanie objektov funguje na principe extrahovania reprezentacie vzhladu a pohybo-
vého modelu objektu. Reprezentacia objektu moze byt realizovanad pomocou réznych tech-
nik, akymi si napriklad bodova reprezentacia, reprezentacia objektu pomocou jednoduchej
kostry a podobne. V tejto préci je pouzitd reprezenticia objektu pomocou ohranicujicich
boxov ziskavanych z modelu pre rozpoznavanie objektov, prebratom v kapitole 2. Algorit-
mus sledujici objekty sa snazi ¢o najlepsie reprezentovat vzhlad a pohybovy model daného
objektu, ktory porovnava so ziskanymi reprezentaciami objektov z predchadzajiceho ob-
razku [40]. Na zéklade miery podobnosti priraduje jednotlivym objektom identifikdciu podla
toho, ¢i sa uz na scéne videa vyskytli, alebo ide o novy objekt.

2 2 3
2 O Ow ©> 2 osf (o O ©Ow ©> @ @O
@@9 @@9 @@9 "o @)@) @)@) @@) @®> sese @@9
b T T \\,l /
R L B T RS e Pl I Pl I P
P B Vi B i b Vil Ve R
Online Offline

Obr. 4.2: Ukézka pouzitia informécii pomocou online a offline sledovania'

Pre sledovanie objektov po dobu celého vyskytu vo videu byvaji pouzivané a porovné-
vané vzhladové a pohybové informacie ziskané v réznych okamihoch. Podla tychto informacii
v ¢ase byvaju algoritmy rozdelované na dve skupiny:

¢ online sledovanie,

o offline sledovanie.

Obrazok 4.2 znazornuje, akym spésobom vyuzivaju ziskané informacie. Online sledo-
vanie vyuziva pre porovnavanie objektov informéacie o vzhladovom a pohybovom modeli
objektu ziskané v aktudlne spracovavanom obrazku alebo informaécie z predchadzajucich
obrazkov. Na rozdiel od online sledovania, offline sledovanie vyuziva vsetky informacie zis-
kané bud v urcitom casovom tuseku, alebo z celej sekvencie obrazkov, z ktorej sa sklada
video [36].

Najdolezitejsou funkciou algoritmov sledujicich objekty je vhodna reprezentéacia vzhladu
objektu. Velkou vyzvou pri ziskavani tejto reprezentacie vSsak byvaju problémy, s ktorymi
sa toto odvetvie stretdva uz od vzniku. Najvacsimi vyzvami st napriklad zmena osvetlenia
prostredia, rotécia objektov alebo uplna okluzia objektu [32]. Tieto problémy zamedzuji
ziskaniu vhodnej reprezentacie vzhladu, a tym znemoznuju sledovanie objektu po celd dobu
vyskytu pod rovnakym identifika¢nym ¢islom.

lprevzaté z https://d3i71xaburhd42.cloudfront.net/3dffacda086689c1bcbOla8dad4557a4e92b8205/
8-Figure4-1.png
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4.2 Algoritmus Deep Sort

Deep Sort je jednoduchy algoritmus pre sledovanie objektov. Jeho najvic¢sou vyhodou je
schopnost rozpoznavat objekty v redlnom case. Vyuziva Kalmanov filter pre predikciu budi-
cej trasy objektu a Hungarian algoritmus pre riesenie problému priradenia tras k objektom.

Kazdé sledovanie objektu je reprezentované pomocou premennych (u, v, 7y, h,u', v, v, )
kde (u,v) oznacuje stred ohrani¢ujiceho boxu, v oznacuje pomer stran a h je vyska. Ostatné
premenné vyjadruju posledny sledovany stav objektu [57].

Ku kazdej trase k je priradend hodnota aj urcujica, aka dlhit dobu nebola trasa aktu-
alizovand. Pri predikcii Kalmanovym filtrom moze dojst k nepriradeniu k niektorym z tréas,
z dovodu prekrytia alebo zmiznutia objektu zo scény. Pokial nie je aktualizacia trasy vyko-
nand po maximalnu dobu A4, dand trasa je odstranend z mnoziny sledovanych tras.

Pri vyskyte nového objektu je jeho trasa po dobu prvych troch predikcii oznacend ako
predbeznd. Prvé tri predikcie nemézu byt prerusené, inak je dané trasa vymazand a objekt
je povazovany za taky, ktory sa vo videu este neobjavil. Tento problém nastdva pomerne
casto, a preto Deep Sort vyuziva Hungarian algoritmus.

Hungarian algoritmus priraduje predikcie porovnavanim pohybového a vzhladového mo-
delu objektu [65]. Porovndvanie pohybového modelu je vykondvané pomocou vzdialenosti
Mahalanobis medzi predikciou Kalmanovho filtra a novym ohranic¢ujicim boxom:

dW (i, 5) = (dj —y:)"S; M (dj — ) (4.1)

kde je projekcia i-tej trasy v priestore oznacovana ako (y;,S;) a j—ty ohranicujici box
ako d;. Pri vyskyte problému s priradenim predikcie je na zdklade strednej hodnoty pohybu
medzi bodmi trasy vypocitané, kde by sa mal dany objekt v aktudlnom case nachadzat.
Po kazdom vypocte je dany vysledok vlozeny do rozhodovacej logiky:

@) _ 1@ s 1
b;; =1[d (i, 5) < W] (4.2)

ktord je vyhodnotena na 1, pokial je —ta trasa viditelne priraditelnd k j—tému ohrani-
¢ujticemu boxu. Hranica ktord nesmie byt prekrocend ma hodnotu t(V) = 9.4877.

Vzdialenost Mahalanobis je vhodnou technikou korekcie pohybu objektov, avsak pred-
stavuje iba hruby odhad pozicie objektu.

Dal$ou technikou, ktord zlepsuje rieSenie problému priradenia je porovnavanie vzhlado-
vého modelu pomocou kosinusovej vzdialenosti. Pre kazdy ohranic¢ujtci box d; je pomocou
jednoduchej neurénovej siete vypocitany vzhladovy popis r;. Ku kazdej trase k je priradena
galéria Ry = {r,(j)}éi 1 poslednych L;, = 100 vzhladovych popisov. Nésledne je pocitand naj-
mensia kosinusové vzdialenost medzi i-tou trasou a j-tou detekciou:

d? (i, §) = min{l — ror,(:)|r,(:) € Ry} (4.3)

Pre porovnévanie vzhladového modelu je navrhnutd rovnaké rozhodovacia logika, av-
Sak t(® hranica, musi byt nidjdend pomocou trénovania neurénovej siete na vhodnych dé-
tovych sadéch.
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Kapitola 5

Rozpoznavanie Cinnosti

Vysledkom tejto prace je prave rozpoznéavanie ¢innosti (sekcia 5.1), ktoré je zabezpecené po-
mocou dvoch sposobov. Prvym spésobom je rozpoznévanie jednoduchych akcii neurénovou
sietou, ktora je objasnena v sekcii 5.4. Pre spravne pochopenie fungovania tohto modelu je
nutné sa najprv zoznamit s problematikou spojenou prave s pristupom neurénovych sieti
k rozpoznavaniu akcii. O tejto problematike a vyzvach pojednavaja sekcie 5.2 a 5.3. Druhym
pouzitym spdsobom je spdsob spajania sémantickych informécii ziskavanych z predchadza-
jucej analyzy videa modelmi pre rozpoznavanie a sledovanie objektov. Tento sposob je dalej
preberany v sekcii 5.5.

5.1 Uvod do rozpoznavania akcii

Rozpoznavanie akcii je velmi dolezitou disciplinou v dnesnom svete. Napriklad v pripadoch,
kedy chodci prechadzaju cez prechod pre chodcov, je potrebné, aby bol vodi¢ motorového
vozidla schopny vyhodnotit, Ze je ¢lovek otoceny k ceste a Ze jeho imyslom je prejst cez nu.
Ludsky nervovy systém dokaze takéto typy akcii rozpoznat bez véicsieho premyslania na za-
klade dlhoro¢nych skisenosti. Avsak ¢lovek méze podliehat réznym vplyvom ako je tinava,
stres alebo strata pozornosti. Pokial je ¢lovek unaveny a zaspéva za volantom, moze sa stat,
ze nestihne dostatocne véas zareagovat na prechadzajiceho chodca. V najhorsom pripade
moze takéato situacia skoncit dokonca smrtou oboch Tudi.

Prave kvoli takymto situdciam je jednym z velkych cielov pocitacového videnia vytvorit
systém podobny tomu ludskému, ktory by bol schopny tspesne rozpoznéavat rézne situacie
vysokou rychlostou. Systém schopny rozpoznavat akcie a ¢innosti Tudi, by dokazal obrov-
skym spoOsobom nie len ulah¢it Tudom Zzivot, ale aj zabranit réznym nechcenym situdciam.

V spominanom priklade s prechodom cloveka cez cestu dokaze auto zastavit na zaklade
informacii z réznych senzorov merajicich vzdialenost od objektov. AvSak v inych situdciach
ako su kradeze alebo vykonavand trestna ¢innost, senzory merajtce vzdialenost nepomozu.
Preto je potrebné dokazat analyzovat situdciu vyskytujicu sa vo videu pomocou réznych
technik.

Pre rozpoznavanie a analyzu ¢innosti ¢loveka vo videu bolo navrhnutych mnoho technik,
akymi st napriklad sledovanie trajektoérie ludi, rozpoznavanie akcii na zéklade pohybu kibov
¢loveka alebo rozpoznévanie akcii pomocou extrakcie vizualneho modelu ¢loveka [27].

Tato disciplina, ktorej podstatou je analyzovat Cinnosti a situacie ¢loveka, by sa zjed-
nodusene dala rozdelit do dvoch kategérii:
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e rozpoznavanie akcii — rozpoznanie akcie z videa alebo sekvencie obrazkov, na ktorych
akcia uz bola vykonana,

o predpovedanie akcii — predpovedanie, ze akcia nastane z ¢asovo nedplnych video dat.

Rozpoznanie akcie

Predpovedanie akcie
Obr. 5.1: Znézornenie rozdielu medzi rozpoznavanim akcie a predpovedanim akcie

Rozpoznavanie akcii je llohou pocitacového videnia, kedy je akcia rozpoznana z aktual-
neho stavu diania vo videu. Inak povedané, akcia je rozpoznand az zo ziskanych informaécii
po tom, ¢o jej vykondvanie bolo dokoncené. V niektorych pripadoch ako je krddez alebo
zrazka dvoch aut, mdze byt uz neskoro pre rozpoznavanie takychto situacii. V tom pripade
je vhodnejsou alternativou predpovedanie akcii, ktorej tilohou je predpovedat danu situaciu
v dostatoénom predstihu [27] (obrazok 5.1).

5.2 Vyzvy metdd rozpoznavajucich akcie

Na vzdory tomu, ze algoritmy rozpoznavajice akcie pokrocili milovymi krokmi, stile exis-
tuju rézne ovplyvnujuice faktory, ktoré zatial nie je mozné uplne eliminovat. Akcie vykona-
vané clovekom sa lisia v réznych formach. Problémami mo6zu byt rézne pozicie ¢loveka, jeho
rychlost alebo uhol, pod ktorym je dand akcia snimand (obrézok 5.2). Preto je aj rozpoz-
nanie jednoduchych akcii, akymi st napriklad behanie a kracanie velmi tazko rozlisitelné,
kedze pri nich ¢lovek vykondva pomerne rovnaky pohyb, no s rozliénymi rychlostami [30].

Rozpoznévanie akcii byva casto tizko spété s rozpoznavanim objektov a ich sledovanim.
Pokial m& model o nejakom objekte vedief povedaf, akt akciu vykonéval, je potrebné,
aby bol schopny rozpoznat jeho poziciu po celi dobu vykonavanej akcie. Preto dalsimi
problémami, ktorym rozpoznavanie objektov podlieha, si problémy pri detekcii objektov,
akymi si napriklad zmeny osvetlenia objektu alebo prekrytie objektu [70].

Velkym problémom je aj vyber jednotlivych obrazkov. Akcia alebo ¢innost byvaja roz-
poznavané zo sekvencie nadvézujucich obrazkov videa. AvsSak nie vSetky obrazky maju
vhodny popisny charakter pre rozpoznanie akcie. Je zbyto¢né pouzivat obrazky, na ktorych
sa scéna skoro vobec nezmenila, a preto je potrebné preskakovat urcity pocet obrazkov.
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Obr. 5.2: Znézornenie roznych poéz a uhlov pohladu pri vykondvani akcie ,kracanie*

Naviac sa jednotlivé akcie liSia narocnostou rozpoznania. Niektoré je mozné rozpoznat uz
z jedného obrazka, iné potrebuji dlhsiu sekvenciu [24].

Tieto problémy vyrazne stazuju rozpoznavanie akcii, a preto je tato disciplina velmi
naro¢na. Vytvorif vSeobecny systém, ktory by bol schopny rozpoznavat vsetky alebo aspon
viaceré druhy akcii, je takmer nemozné.

5.3 Pristup neurénovych sieti k rozpoznavaniu akcii

Pred neurénovymi sietami bolo pouzivanych mnoho réznych technik, ktoré sa spoliehali
na rucne modelované ¢asovo-priestorové reprezentacie akcii. Tento pristup vsak vyzadoval
expertni znalost vo vytvarani metéd pre ich extrakciu. Zaroven tieto algoritmy neboli
dostatoéne vSeobecné, aby dokézali rozpoznavat rozne varidcie akcii a boli odolné voci
roznym vplyvom.

V poslednej dobe sa vSak vysokému zaujmu tesSia prave pristupy zalozené na hlbo-
kom uceni, prave pre svoju schopnost samostatne modelovat vseobecné reprezentacie akcii,
bez nutnosti nastavovat rézne parametre. Dvomi hlavnymi premennymi pri vytvarani ta-
kychto neurénovych sieti si konvoluc¢nd operécia a modelovanie ¢asovej informacie.

Konvoluéna operacia, ako bolo spomenuté v sekcii 3.2, je operacia, ktora zoskupuje hod-
noty pixelov z malych susednych oblasti obrazka, na zdklade ktorych modeluje vyslednt
reprezenticiu obrazka pomocou konvoluéného filtra. Algoritmy pre rozpoznavanie akcii vSak
vyzaduji aj modelovanie casovo-priestorovej reprezenticie, a preto niektoré techniky na-
hradzaju 2D konvoliciu zlozitejSou 3D konvoliiciou (obrazok 5.3).

Obr. 5.3: Zjednoduseny pohlad na operaciu 3D konvolicia

Iprevzaté z https://www.researchgate.net/figure/Variabilities-of-human-actions-a-
Anthropometry-variation-images-with-different-body_figl_ 221292659
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3D konvolicia je operacia podobna 2D konvolicii, avsak je vykonavand na viacerych
obrazkoch naraz. Takito operacia je schopnd modelovat hierarchické ¢asovo-priestorové
reprezentacie, ale obsahuje omnoho viacej parametrov, ¢o vyrazne stazuje proces ucenia
oproti 2D konvolu¢nym neurénovym sietam.

DalSou klu¢ovou premennou pri zostavovani modelov pre rozpoznavanie akcif je ¢asové
modelovanie. Pre toto modelovanie st najcastejSie pouzivané tri druhy sieti:

e Casovo-priestorové siete,
e viac-prudové siete,
e hybridné siete.

Kazda z tychto sieti sa vyznacuje nejakymi znakmi, vyhodami alebo nevyhodami.
Casovo-priestorové siete st povazované za rozsirenie 2D konvoluénych neurénovych sieti
a pre modelovanie ¢asovej reprezentacie vyuzivaju vyssie spominant 3D konvoliciu. Viac-
prudové siete, ako z nazvu vyplyva, pouzivaju viacero prudov, ktorymi prechadzaji jednot-
livé obrazky zo sekvencie. Tieto prudy su konvolucné siete. Jedna siet je vyuzivana pre zis-
kanie informadcie o statickej ¢asti obrazku, ¢o znamena, zZe zistuje, ktoré casti obrazka su
nehybné a druhd siet vykonava rozpoznavanie akcie na zaklade vykonavaného pohybu. Sku-
pinu uzatvaraju hybridné siete, ktoré pre modelovanie ¢asovej informécie vyuzivaju rozne
druhy sieti. Najcastejsie sa vyskytuji v spojeni konvoluc¢nd neurénova siet a LSTM reku-
rentnd neurénova siet, ktord je schopna naucit sa postupné zavislosti v sekvenciach dat.
Viac o pristupoch neurénovych sieti pre rozpoznavanie akcii je mozné sa dozvediet v ¢lanku
Going deeper into action recognition [22].

5.4 Model SlowFast

Pre analyzu videa bolo navrhnutych mnoho technik a modelov neurénovych sieti. AvSak
pokial je potrebné rozpoznavat akcie z urcéitych oblasti, ako st napriklad ohrani¢ujice boxy
obsahujtice osoby, je vhodnych len niekolko pristupov. V tejto préaci je pouzity model Slo-
wFast pre svoje vynikajice vysledky v oboch oblastiach, ¢i uz klasifikdcie akcii alebo roz-
poznéavania akcii v oblastiach z videa.

Model sa zameriava na myslienku, ze jednotlivé informacie sa vo videu menia réznymi
rychlostami. Napriklad, pri ¢loveku, ktory méava rukami, je jasné, ze sa typ objektu nezmeni
a jeho sémantické informacie ako farba, nasvietenie alebo textira sa nemenia s vysokou
rychlostou. Preto tieto informécie sta¢i obnovovat pomaly. Naopak vykonavany pohyb sa
vyvija omnoho rychlejsie a z toho dévodu je potrebné ho zachytavat castejsie.

Na zéklade tychto myslienok model SlowFast predstavuje dve cesty pre rozpoznavanie
akcii. Prva cesta nazyvana Slow-Pathway sltzi pre zachytenie sémantickych informéacii, ktoré
mozu byt ziskané s jedného obrazka alebo malej sekvencie obrazkov. Druha cesta nazyvana
Fast-Pathway je vyuzivand pre zachytenie rychlych zmien pohybu. Na rozdiel od Slow-
Pathway vyuziva vysoki obnovovaciu rychlost a velké casové rozliSenie. Tieto cesty su
spajané pomocou neskorsich prepojeni [72] (obrazok 5.4).

Slow-Pathway. Slow-Pathway cesta mdze byt predstavena ktoroukolvek konvoluc¢nou
neurénovou sietou, ktord dokaze pracovat so sekvenciami videa ako s ¢asovo-priestorovymi
datami. KIucovym aspektom tejto cesty su velké kroky 7 medzi vstupnymi obrazkami, ¢o
znamena, ze dand cesta spracovava informécie iba z jedného obrazku z 7 obrazkov. Pokial je
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oznaceny pocet vzoriek obrazkov spracovanych cestou Slow-Pathway ako T, vysledny pocet
obrazkov v sekvencii je T x T.

Fast-Pathway. Fuast-Pathway je predstavend pomocou konvolucnej siete, ktord musi
disponovat uréitymi vlastnostami. Cesta vyuziva mensie ¢asové kroky 7/« medzi obréz-
kami, kde a > 1 je pomer poc¢tu obrazkov medzi Slow-Pathway a Fast-Pathway. Obe cesty
spracuvaju rovnaku sekvenciu obrazkov, avsak Fast-Pathway vzorkuje T obrazky, a—krat
hustejsie ako Slow-Pathway. DalSou vlastnostou tejto siete je, ze vyuziva nielen vysoké
vstupné rozlisenie, no takéto rozliSenie aj propaguje jednotlivymi vrstvami siete. Nepouziva
ziadne ¢asové vrstvy znizujuce kvalitu vzoriek az po dobu klasifikdcie. Poslednou vlast-
nostou, ktort tato siet musi spliiat, je znizeny pocet kapacity kandlov jednotlivych kon-
volu¢nych filtrov. Pomer kapacity kandlov 8 medzi Fast-Pathway a Slow-Pathway musi
dodrziavat podmienku 8 < 1. Typicky je tento pomer nastaveny ako 8 = 1/8. Takéto zni-
Zenie poctu kapacity kanadlov zachova ¢asové rozlisenie, ¢o umoznuje tejto konvolucnej sieti
detailnejsie zachytit pohyb.

Slow-pathway

— - > -
T
T irka, C
c Vyska 5
T W, H Cas (T)
. v - C g
Nizky pocet obrazkov Podet
kanalov
(©)
—_l [ B —
BT
BT
BC
BT BC
Vysoky pocet obrazkov
BC

Fast-pathway
Obr. 5.4: Ukazka ciest modelu SlowFast a ich neskorsich prepojeni

Neskorsie prepojenia. Medzi sietami je potrebné zabezpecit presun informécii a repre-
zentacii naucenych druhou cestou. Tato schopnost je implementovana pomocou neskorsich
prepojeni, ktoré slizia pre spajanie dvojpridovych sieti zalozenych na optickom toku. Model
SlowFast vyuziva jednosmerné prepojenie, ktoré pripaja informéacie ziskané z Fast- Pathway
do Slow-Pathway cesty, ako je zndzornené na obrazku 5.4.

Vystup obidvoch ciest je spojeny do vysledného vektoru reprezentujiceho akciu, po-
mocou vrstvy global average-pooling. Po spojeni je tento vektor vlozeny do poslednej plne
prepojenej vrstvy, ktord je zodpovednd za vyslednu klasifikdciu akcie zo sekvencie obraz-
kov [16, 66].
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5.5 Rozpoznavanie akcii pomocou kompozicie sémantickych
informacii

Jednym z dalsich spésobov, ktory je pouzity v tejto praci a akym je mozné rozpoznavat
akcie a analyzovat spravanie ludi, je spdjanie informécii. Tento proces rozpoznavania akcii
sa pohrava s myslienkou, ze sa pri jednotlivych akcidch vykonavanych c¢lovekom opakuji
informécie, ktoré je mozné ziskat pomocou jednoduchej analyzy videa. Takéto ziskané in-
formacie je mozné skladat do komplexnejsich a zlozitejsich reprezentacii ¢innosti, aké nie
st dnesné modely neurénovych sieti schopné rozpoznévat.

Prikladom zloZenej ¢innosti moéze byt napriklad vystupovanie ¢loveka z auta. Pre roz-
poznanie tejto akcie je potrebné si uvedomit, ¢o sa v danej situdcii deje. Modely pre roz-
poznavanie a sledovanie objektov prvykrat zaznamenaju cloveka az po vystipeni z auta, ¢o
znamend, ze jeho trajektoria zacina v jeho okoli. Spolu s informéaciou o smere, v ktorom sa
¢lovek nasledujice detekcie vydéva, je mozné takito situdciu vyhodnotit ako vystupovanie
z auta.

V predchédzajuicich kapitolach 3 a 4 boli vysvetlené modely, pomocou ktorych je mozné
ziskavat prave takéto informacie, akymi st pozicia objektu, jeho typ a iné. NajhlavnejSou
informéciou pouzivanou v tejto praci, ktoru je mozné odvodit, je trajektoria objektov. Prave
trajektoria je klicovou informaciou pri definovani jednotlivych ¢innosti, pretoze je pomocou
nej mozné logicky odvodit rdzne informécie, ako st napriklad smer alebo rychlost pohybu
objektu.

Trajektoria objektu je zlozend z bodov v urcitych casovych tsekoch. Vdaka casovej
informéacii mézeme nad bodmi v uréitych ¢asoch vykonavaf rézne operacie, akymi su po-
rovnavanie vzdialenosti alebo uhlovej velkosti medzi smermi objektov. Na zaklade tychto
jednoduchych operacii, potom systém odvodzuje vyskyt definovanej ¢innosti, pokial sa spl-
nené urc¢ité podmienky medzi objektmi v case.

V tejto préci si vyuzivané konkrétne Styri operécie, pomocou ktorych st spracovavané
body trajektoérie a ktoré napomahaja pri urcovani a rozhodovani o vyskyte situacie vo videu:

o vzdialenost medzi objektmi,

e porovnavanie uhla medzi objektmi,
o vyskyt objektu v polygdne,

e porovnavanie trajektérii.

Pre vypocet vzdialenosti medzi objektmi je pouzivany jednoduchy vzorec:

Vzdialenost,, ,,) = V(w2 —21)2 + (y2 — y1)? (5.1)

kde x1,y; oznacujui p; poziciu prvého a x9,ys oznacuju ps poziciu druhého stredného
bodu objektu na obrazku, ziskaného z ohrani¢ujiceho boxu [11].

Pomocou porovnania uhla medzi objektmi je mozné zistit, ¢i sa ¢lovek pohybuje smerom
k inému objektu. Pri porovnani je potrebné definovat dve ¢iary, medzi ktorymi je vypocitany
uhol. Prvu ¢iaru, Iy = [[z1, y1], [x2,y2]], tvoria dva body, stredovy bod objektu cloveka a
bod vypoéitany pomocou smeru a rychlosti jeho pohybu. Druhd ¢iara lo = [[x3, ys], [x4, y4]]
je tvorenda stredovym bodom objektu ¢loveka a stredovym bodom objektu, ku ktorému
chceme zistit vysledny uhol. Vysledny uhol medzi ¢iarami je vypocitany pomocou vzorca:
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|al[b]
kde a = [zo — x1,y2 — y1], b = [x4 — x3,y4 — y3], @ - b je skaldrny sGcéin medzi vektormi

vypocitany ako a-b = ag xby+a,xby a |a||b| je si¢in magnitid vektorov vypocitany pomocou

vzorca |a| = /a2 4 a2. Vyslednd hodnota uhla je vyjadrend pomocou stupiiov [52].

Uhol(;, 1,y = arccos (5.2)

. /\v X
TN

Obr. 5.5: Znazornenie algoritmu pre odhalenie bodu v polygéne

Vyskyt objektu v polygéne je kontrolovany pomocou algoritmu, ktorého vstupom je
polygén a stredovy bod objektu. Algoritmus postupne zvySuje hodnotu osy x od daného
bodu a pocita kolkokrat nastane pretnutie s hranou polygénu (obrazok 5.5). Neparny pocet
pretnuti znaci, ze sa dany bod nachadza v polygéne [19].

Poslednou z operécii pouzivanou v tejto praci je porovnavanie trajektoérii. Vybranym
algoritmom bol prave algoritmus s nazvom wvzdialenost Fréchet, ktory dokaze porovnavat
trajektorie roznych dizok.
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@[ 3.195 2282 1.486 1.2 1.486
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) 2.332 1.562 1.2 1562 2.332
L — "
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Obr. 5.6: Ukazka grafu dvoch trajektorii a prechodu free-space diagramom pre vypocitané
vzdialenosti medzi bodmi trajektorii

Vypocet vzdialenosti Fréchet je uskuto¢neny pomocnym polom, ktoré sa nazyva free-
space diagram (obrazok 5.6). Toto pole je Stvorcového tvaru a ukladd Euklidovské vzdiale-
nosti medzi bodmi oboch trajektérii. Pole obsahuje vSetky mozné kombinéacie bodov, medzi
ktorymi si vypocitané vzdialenosti, pre ktoré platia dve pravidla. Nie je mozné vracat
sa spat v trase a pociatoéné a koncové body st vzdy zhodné. Velkost takéhoto pola je
maximalne p x ¢ kde p a ¢ oznacuji dlzku trajektérif [15].

Pre vypocet vzdialenosti Fréchet je nutné prejst celé pole s ulozenymi Euklidovskymi
vzdialenostami medzi bodmi, kedy prechod pola zac¢ina v lavom dolnom rohu pola ozna-
¢enom indexmi (i = 0,5 = 0). Pri postupe polom st brané vzdy tri hodnoty vzdialenosti
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na poziciach (i+1,7), (i+ 1,5+ 1) a (i,j + 1), z ktorych je vyberand minimélna hodnota.
Vypocet konc¢i pokial sa algoritmus dostane na prvok v pravom hornom rohu. Vysledna
vzdialenost medzi trajektoriami je maximélna vzdialenost z hodnét, na ktorych sa algorit-

mus nachddzal pri prechode polom [3].

29



Kapitola 6

Navrh a implementacia

Praca sa zameriava na vytvorenie Casti systému pre prehladdvanie videi, zodpovednej za zis-
kavanie informacii o objektoch pomocou analyzy videa neurénovymi sietami. Informacie st
po ziskani ulozené do databédzy. Nasledne st pomocou vztahov medzi informéciami defino-
vané typy Cinnosti ¢loveka. Vzfahy medzi informaciami st vyhladavané v databaze, na za-
klade ¢oho, st potom ziskavané tseky videa s pozadovanou c¢innostou. Tato kapitola sa
zameriava na ndvrh a implementéciu jednotlivych casti systému zodpovednych za analyzu
videa, definiciu niektorych ¢innosti ¢loveka a ziskanie tisekov videa s definovanou ¢innostou.

Pre rozpoznévanie komplexnych akcii je velmi délezité uvedomit si, akym spésobom
by mal tento proces prebiehaf. Niektoré prace ako napriklad Hierarchical recurrent neural
network for skeleton based action recognition [14] sa zameriavaji na rozpoznanie akeii z jed-
noduchej kostry cloveka a jej pozicie. V tejto praci sa vSak pre zjednodusenie a zrychlenie
procesu vyuziva rozpoznavanie akcii na zaklade vyhodnotenia vztahov medzi ziskanymi
sémantickymi informaciami. Zaroven vsak tento spdsob umoznuje modelovat viacero ¢in-
nosti, ktoré nie st schopné rozpoznavat ani novodobé neurénové siete. O niektorych dalsich
metoédach rozpozndvania akcii je mozné sa dozvediet v ¢lanku Going deeper into action
recognition [22].

r—1
LQJ

@

Rozpoznavanie objektov

|
r .?. r | | * | Kamerave zaznamy Definicia &innosti
4

Sledovanie objektov -

Video Zaznam {S?Analyzované éinnosti > | |

0

B Databaza PoZadovany Usek
Analyza éinnosti .
videa

Spracovanie videa
Obr. 6.1: Schéma systému znazornujica postupné pridenie dat jednotlivymi modulmi

Délezitou vlastnostou systému pre prehladavanie videa je schopnost rozpoznat jednotlivé
sémantické informécie, akymi st napriklad pozicia objektu v rdmci obrazka, trieda daného
objektu alebo jeho velkost. Pomocou tychto informaécii je mozné dalej odvodif niektoré
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podstatné casovo priestorové informacie, akymi st smer pohybu a trajektéria objektu pocas
vyskytu na videu.

Systém bude v nasledujicich sekciach popisany v smere pridenia dat jednotlivymi
castami systému. Jednoducha schéma vysledného systému, ktort je mozné vidiet na ob-
razku 6.1, znazornuje toto pridenie dat. Data v podobe videozdznamu sa postupne ako
sekvencie obrazkov dostavaji do modulu pre spracovanie videa, ktory je zodpovedny za zis-
kanie jednotlivych informécii o objektoch vyskytujicich sa vo videu. Ziskané informaécie
sa potom ukladaji do databazy. Po ulozeni vyhladavaju definované ¢innosti v databéze
informécie, na zaklade ktorych urcuju, ¢i sa v danom videozdzname ¢innost nachadza. Vy-
sledkom je usek videa s pozadovanou ¢innostou.

6.1 Spracovanie dat

Systém vyuziva data, ktoré musia byt pred vstupom do modelov upravené. Pre systém
st vstupnymi ddtami videozdznamy rozneho rozliSenia, dizky alebo vzorkovacej rychlosti
obrazkov za sekundu. Data st postupne spracovavané v zavislosti na pouziti. Pre spra-
covavanie video-dat bola pouzitd volne dostupnd kniznica OpenCV, sluziaca pre Upravu
vizualnych dat. Pomocou tejto kniznice boli jednotlivé videa rozdelené na mensie sekvencie
obrazkov podla nastavenej dlzky.

Kazda sekvencia obrazkov je predstavena pomocou objektu. Objekt drzi informacie
o zacCiato¢nom indexe sekvencie obrazkov v rdmci videa a zaroven obsahuje vsetky obrazky
danej sekvencie. Postupne je tento objekt pri kazdom prechode niektorym z modelov obo-
hateny o informacie ziskané prave z pouzitého modelu, ako st napriklad jednotlivé triedy,
ohranicujice boxy objektov alebo identifikacné ¢isla objektov.

Po kazdom vytvoreni sekvencie obrazkov, si nad touto sekvenciou postupne spustané
jednotlivé modely. Na obrazku 6.2 je mozné vidiet ako objekt postupuje modelmi, pricom
ziskava data.

@l Model pre rozpoznavanie Model pre sledovanie Model pre rozpoznavanie
r > objektov objekov akeii
=]
~ | I I
Sekvencia | poloha, trieda | | rychlost, smer, |D objektu | | akcie |
obrazkov 'L
e a2 ~)
g 5,

Vysledna sekvencia s
datami

Obr. 6.2: Ukazka prudenia dat a sekvencie obrazkov jednotlivymi modelmi systému

Vysledné ziskané data st vo forme Python slovniku. Tento slovnik je sticastou objektu
reprezentujuceho sekvenciu obrazkov a je po kazdom prechode niektorym z modelov oboha-
teny o data ziskané z daného modelu. Nasledne sa po ich ziskani data zo slovnika spracuju
do podoby, ktora im umoznuje, aby boli ulozené do stuboru.

6.2 Model pre rozpoznavanie objektov

Prvou castou systému, ktord spracovava video, je model pre rozpoznavanie objektov. Jeho
vyber ovplyvnuje presnost a schopnost vysledného systému rozpoznéavat komplexné ¢innosti
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Tudi. Kedze st vstupom pre model vided roznych velkosti, dizok a formétov, je potrebné
tomu prisposobit aj jeho vyber.

Na zéklade vstupnych dat je nutné, aby bol vybrany model schopny rozpoznavat jed-
notlivé objekty zo sekvencie obrazkov videa s vysokou rychlostou a zaroven dostato¢nou
presnostou. Preto bol pre tito pracu vybrany model neurénovej siete s ndzvom You Only
Look Once.

You Only Look Once (dalej len YOLO) je model vyuzivajuci jednu fazu pre rozpozna-
vanie objektov. Konkrétne ide o stvrtii verziu tohto modelu. V oficidlnej praci YOLOv/:
Optimal Speed and Accuracy of Object Detection [8] autor popisuje jednotlivé casti, z kto-
rych je zlozeny. Za zmienku urcite stoji jeho schopnost rozpoznéavat objekty s vysokou
rychlostou a presnostou, porovnatelnou s ostatnymi dvojfazovymi modelmi.

Model YOLO stvrtej verzie (obrézok 6.3) v porovnani so svojim predchodcom presiel
roznymi zmenami. Sklada sa z troch ¢asti, ktoré sa nazyvaji chrbtica, krk a hlava modelu (v
angl. backbone, neck a head). Vstupny obrazok najprv putuje jednotlivymi vrstvami chrb-
tice, ktora je implementovana pomocou CSPDarknet-53 neurénovej siete. Ziskané mapy po-
pisnych vlastnosti st vstupom pre krk siete, ktory je predstaveny pomocou Spatial Pyramid
Pooling vrstvy, zodpovednej za zvyraznenie najvyznamnejsich znakov vlastnosti. Nakoniec
namiesto Feature Pyramid siete pouzitej v tretej verzii YOLO modelu, nastupna verzia
pouziva Path Aggregation siet [38].

CSPDarknet53
‘ Input (416, 416, 3) ‘
L
‘ DarknetConv2D_BMN_Mish(416, 416, 32) ‘
¥
‘ Resblock_body(208, 208, 64)x1 ‘
L
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‘ Resblock_body(52, 52, 256)x8 I ‘;I Concat + Conv x5 I L Yolo Head
v | ICony| Gonv + UpSampiin [ bownsamping |
‘ Resblock_body(26, 26, 512)x8 | Concat + Conv x5 Concat + Conv x5 Yolo Head ‘
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[__Downsamping _ |
‘ Resblock_body(13, 13, 1024)x4 ‘ waﬂmj Downszmol

I
|

¥
Concat + Conv x3 ‘;I Concat + Conv x3 }—){

Obr. 6.3: Architektira modelu You Only Look Once verzie 4

Yolo Head

V oficidlnych ¢lankoch k modelom pre rozpoznavanie objektov ako napriklad Faster
R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks [48], autori
casto porovnavaji svoj model prave s modelmi YOLO alebo modelmi zaloZzenymi na re-
giénovych konvoluénych neurénovych sietach (v angl. Region Based Convolution Neural
Networks). V porovnani s najnovsou verziou modelu regiéonovych konvoluénych neuréno-
vych sieti, dokdze YOLO rozpoznavat objekty s niekolko nasobnou rychlostou. Na datovej
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sade MS COCO [61] pomocou vyhodnocovacej techniky Mean Average Precision, dokazal
YOLO model stvrtej verzie dosiahnut presnost 65.7% pri rychlosti 33 obrazkov za sekundu.
Pre porovnanie, model Faster R-CNN dosiahol presnost 76.1% na rovnakej datovej sade,
no jeho maximalna rychlost dosahovala hodnoty len 7 obrazkov za sekundu.

Pre vybrany model existuje mnoho vytvorenych volne dostupnych implementécii, a preto
ho netreba na novo programovat. Zaroven, kedze je tilohou tejto prace rozpoznavanie ¢in-
nosti a nie implementécia modelu pre rozpoznavanie objektov, bola implementécia tohto
modelu prevzaté z repozitaru stranky Github'. Model siete YOLO je implementovany’ pomo-
cou volne dostupnej kniznice strojového ucenia Pytorch a programovacieho jazyka Python.

Rozpoznéavanie objektov vybranym modelom prebieha postupne na kazdej sekvencii
obrazkov videa. Pre zrychlenie implementacie je navrhnuty systém preskakovania obrazkov.
Tento systém urcuje pocet obrazkov zo sekvencie, ktoré maja byt preskocené, aby boli
informécie o polohe objektu pocas jednej sekundy videa stale aktudlne.

Pre pouzitie modelu je potrebné upravit jednotlivé vstupné obrazky. Tieto obrazky st
najprv zmensené na ur¢itu velkost, ktort vyzaduje model neurénovej siete. Nasledne nad
obrazkami prebehne konverzia z farebného systému BGR (modra, zelend, ¢ervend), na sys-
tém RGB (Cervend, zelend, modra). Po vykonani rozpoznania jednotlivych objektov, sa
ziskané informacie ukladaju do datovej Struktiary v podobe Python slovnika, uchovavaju-
cej polohu, triedu a pravdepodobnost vyskytu kazdého objektu. Tento slovnik je vlozZeny
do objektu reprezentujtiiceho sekvenciu obrazkov.

6.3 Model pre sledovanie objektov

Ak ma byt vysledny systém schopny vyhodnotit jednotlivé ¢innosti ludi, je potrebné, aby
dokazal urcit, ktory clovek dand akciu vykondval. Z toho dovodu musi vediet sledovat
jednotlivé objekty a priradif im ur¢iti formu unikatneho identifikatoru. V tomto pripade
vysledny systém ako formu identifikdtoru pouziva identifika¢né ¢islo, ktoré je priradené
prave jednému objektu. O priradenie tohto ¢isla sa stara sledovaci algoritmus.

V dnesnej dobe existuje viacero sposobov, akym sa dajui jednotlivé objekty v ramci videa
sledovat. Pocas poslednych rokov bolo navrhnutych mnoho réznych algoritmov pre sledo-
vanie objektov. Niektoré algoritmy ako napriklad Tracktor [6] alebo Track-RCNN [56] sd
priamo spojené s modelmi pre rozpozndvanie objektov. Iné, SiamMask [63], nedokézu sle-
dovat viaceré objekty s vyhovujicou rychlostou. V tejto praci bol pouzity pre sledovanie
objektov algoritmus Deep Sort, ktory zabezpecuje dostatoénii mieru presnosti v pomere
s rychlostou sledovania objektov v skutoé¢nom c¢ase. Ddlezita je prave rychlost, a to z toho
dovodu, ze vysledny systém musi byt schopny spracovavat vided velkych dlzok, akymi vi-
deozaznamy disponuju.

Algoritmus Deep Sort je uz druhou verziou tohto sledovacieho algoritmu. V prvej verzii
s nazvom Sort, algoritmus pouzival pre sledovanie objektov ako vstup ohranicujici box,
z ktorého dokazal pomocou Hungarian algoritmu priradit box k objektom z predchadzaji-
ceho snimku. Vyuzitim Kalmanovho filtra predpovedal zmenu pohybu daného objektu [7].
Kvoli problému s pomerne ¢astymi vymenami jednotlivych identifikdtorov objektov, nov-
sia verzia algoritmu s nédzvom Deep Sort vyuziva neurénovi siet, ktord popisuje vzhlad
objektov. V kombinéacii s informaciami o pohybe je model schopny obmedzit problém so za-
menami jednotlivych identifikaénych ¢isel objektov [65].

"https://github. com/Tianxiaomo/pytorch-YOLOv4
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Porovnania vysledkov testovania sledovacich algoritmov na datovej sade MOT16 [2],
ukazuju, ze Deep Sort dosahuje podobné hodnoty ako ostatné porovnavané algoritmy, a ze
novsia verzia algoritmu dokéazala tispesne obmedzit pocet zmien identifikdtorov z pévodnych
1423 na 781. O dalsich vysledkoch testovania jednotlivych sledovacich algoritmoch je mozné
sa docitat v ¢lanku Simple online and realtime tracking with a deep association metric [65].

Pri programovani vysledného systému bola implementacia algoritmu Deep Sort zis-
kand z repozitdru stranky Github®. Vstupom pre tento algoritmus st ohrani¢ujice boxy,
ziskané pomocou modelu pre rozpoznavanie objektov. Tato implementécia uchovava infor-
maécie o kazdej jednej trase vykondvanej rozpoznanymi objektami. Pomocou uchovavanych
informécii st dalej ziskavané:

e stredny bod objektu,
e smer pohybu,
e rychlost pohybu.

Strednyj bod objektu je ziskany z ohranic¢ujiceho boxu kazdého objektu v case, kedy je
objekt sledovany. Tento stredny bod slizi pre odvodenie smeru, rychlosti pohybu a trajek-
torie, ktora je ziskavand pomocou databéazy. Stredny bod sa 1isi na zaklade typu objektu.
Pokial ide o typ objektu clovek, jeho stredny bod v Case t je vypocitany pomocou vzorca:

[z, y](t) = H = [%] (6.1)

y Y2

kde z1,xo oznacuju pociatoény a koncovy bod ohrani¢ujiceho boxu horizontalnej su-
radnice a y1,y2 oznacuju pociatoény a koncovy bod ohranic¢ujiceho boxu vertikalnej si-
radnice (obrazok 6.4). Pokial vSak ide o objekt iného typu ako ¢lovek, jeho stredny bod je
vypocditany tpravou vzorca:

] (6.2)

Obr. 6.4: Ukazka strednych bodov podla typu objektu

Smeru pohybu je odvodeny na zaklade poslednych ziskanych informacii. Pre jeho zis-
kanie je potrebné najprv vypocitat aspon dva stredné body objektu, a to jeden v case
t, oznaCujucom aktudlne prebiehajici ¢as sledovania objektu a druhy v case t — 1, ktory
oznacuje stredny bod objektu v minulom c¢ase. Medzi tymito bodmi je vypocitany uhol.
V prvom cykle, kedy je objekt rozpoznany, nie je mozné smer pohybu odvodit, pretoze nie
je zndma jeho predchadzajica poloha.

’https://github.com/nwojke/deep_sort
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Ziskané ohranicujice boxy nie vzdy presne odpovedaji ohrani¢eniu daného rozpozna-
ného objektu, a to z dévodu malych nepresnosti modelu pre rozpoznavanie objektov. Preto
je ukladanych niekolko poslednych strednych bodov, ktoré vytvaraji kratku trajektériu ob-
jektu. Tato trajektéria je rozdelend na dve polovice, z ktorych je vypocitany aritmeticky
priemer z vertikdlnej zlozky bodov x a horizontélnej zlozky bodov y. Nasledne je vypocitany
uhol medzi dvoma polovicami bodov trajektorie, ¢im je zabezpecené vyhladenie vysledného
smerového vektoru a jeho hodnoét v réznych ¢asoch.

Rychlost pohybu je urCovana v pocte prejdenych pixelov od poslednej detekcie. Je vy-
pocitana urcenim vzdialenosti medzi dvomi stredovymi bodmi v ¢asoch ¢ a ¢t — 1. Zaroven
ako aj pre smer pohybu, tak aj pre rychlost objektu je vyuzivana korekcia medzi viacerymi
bodmi uchovavanej kratkej trajektorie objektu.

Vsetky vystupné déta ziskané z modelu (identifikaéné ¢islo, smer pohybu, rychlost po-
hybu) st ukladané do datovej struktiry so ziskanymi informaciami z modelu pre rozpoz-
navanie objektov.

6.4 Model pre rozpoznavanie akcii

Disciplina rozpoznévania ludskych akcii je v dnesnej dobe velmi rozsirenou. Pocas posled-
nych rokov bolo predstavenych mnoho sposobov, akymi mo6zu byt Tudské akcie rozpoznané.
Napriklad metéda navrhnuta v ¢lanku Joint Distance Maps Based Action Recognition With
Convolutional Neural Networks [31] sa zameriava na detekciu jednoduchej kostry ¢loveka,
z ktorej extrahuje pohyb jednotlivych kibov, na zéklade Goho pomocou neurénovej siete
klasifikuje vyslednd akciu. Avsak s navrhnutym modelom pre rozpozndvanie objektov je
vyhodnejsim spdsobom vyuzit neurénovu sief, ktorej vstupom st anotacné data ziskané
z tohto modelu. Viacej o metddach rozpoznavania akcii pojednéva clanok Going deeper
into action recognition [22].

Rozpoznavanie akcii je v tomto systéme navrhnuté dvomi sposobmi. Prvy sposob je zalo-
Zeny na rozpoznavani jednoduchych akcii pomocou modelu neurénovej siete a je pouzivany
najmé pre doplnenie informécii. Druhy spdsob je zaloZeny na definovani a vyhodnocovani
vztahov medzi ziskanymi informaciami o objektoch. Navrh a implementacia druhého spo6-
sobu bude neskor vysvetlend v sekcii 6.6.

Systém pouziva pre rozpoznanie niektorych jednoduchych akcii neurénovi siet s naz-
vom SlowFast. Vo svojom oficidlnom ¢lanku SlowFast Networks for Video Recognition [16],
autori porovnavaji efektivitu tohto modelu na datovych sadéch Kinetics 400 [26] a AVA
Dataset [17], na ktorych dosahuji vynikajice vysledky. Model SlowFast dokézal efektivitou
prekonat vsetky ostatné modely na disciplinach klasifikacie akcie na videu, ale aj detekcie
akcie na konkrétnych oblastiach videa.

Vstupom pre tato neurénovi siet si ohranicujice boxy ziskané z modelu navrhnutého
v sekcii 6.2 a sekvencie niekolkych postupne ziskavanych obrazkov zo vstupného videa.
Tieto informécie si vkladané do dvoch neurénovych sieti, ktoré model SlowFast pouziva.
Prva sief s ndazvom FastPathway slizi pre rozpoznavanie nehybného pozadia, kym druha
siet s ndazvom SlowPathway rozpoznava dynamicky obsah sekvencii obrazkov a urcuje, o aku
akciu ide [72].

Implementécia modelu SlowFast bola prevzatd z repozitaru stranky Github®. Tato im-
plementacia potrebuje pouzit pred klasifikaciou akcie model pre rozpoznavanie objektov

3https://github.com/facebookresearch/SlowFast
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typu clovek, aby dokéazala klasifikovat akciu pre kazdého rozpoznaného cloveka. Povodna
implementécia bola upravend, aby vyuzivala navrhnuty model spomenuty v sekcii 6.2.

6.5 Databaza

Databéaza je navrhnuta tak, aby dokéazala pracovat s roznymi geometrickymi a geografickymi
tvarmi, akymi st body, polygény alebo ¢iary zndzornujice trajektériu objektov. Pre pracu
s utvarmi je pouzivané rozsirenie Postgres databazy s ndzvom Postgis. Naviac toto rozsirenie
ponuka jednotlivé funkcie sliziace pre vyhodnocovanie vzdialenosti bodov, uhlovej velkosti
medzi ¢iarami alebo vzdialenosti Fréchet, ktoré boli vysvetlené v sekcii 5.5.

{

'frame': 8,
'detections': [
{
'id': 9,
'type': 'person',

'box': [1022, 778, 1073, 890],
'detection score': 0.5438530445098877,
'direction angle': 0.0,

'position change': 1.0,
'action': ['sit'],
'action score': [0.4870167374610901]

Obr. 6.5: Ukazka slovniku pre jeden snimok obrazovky s jednym rozpoznanym objektom
ulozenym v stbore

Pomocou spracovavania videa modelmi neurénovych sieti su ziskané informéacie o ob-
jektoch v réznych casoch. Tento ¢as je predstaveny pomocou indexu obrazka v ramci spra-
covavaného videa. Vysledné informécie st ulozené do Python slovniku (obrazok 6.5), ktory
je ziskavany samostatne pre kazdu sekvenciu obrazkov. Po doplneni dat z kazdého modelu
su informécie zo slovnika ukladané do suboru, ktory obsahuje vSetky informécie o kazdom
rozpoznanom objekte vo videu. Nasledne st po ukonceni analyzy videa informacie zo stiboru
spracované a ukladané do databézy.

OBJECT_ID TYPE

o
o
o

FRAME | OBJECT_ID | OBJECT_SCORE BOX DIRECTION_ANGLE |[POSITION_CHANGE| ACTION | ACTION_SCORE

O-OO
o
o000
(-]
o
o000
o000

o
o
o

Obr. 6.6: Ukazka tabuliek, do ktorych st ukladané data zo slovniku
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Spracované informécie st ukladané do tabuliek znazornenych na obrazku 6.6. Tabulky
ukladaju informécie o kazdom objekte v rozpoznanom case. O objektoch typu ¢lovek su
naviac ulozené informacie o vykonavanej jednoduchej akcii, rozpoznanej pomocou modelu
pre rozpoznavanie akcii 6.4.

Informaécie z tabulky sa ziskavané databazovymi dotazmi v zavislosti na datach, ktoré
su potrebné pre urcenie pritomnosti vztahu medzi informaciami. Podla mnozstva tidajov a
komplexnosti jednotlivych databazovych dotazov (obrézok 6.7) je ovplyvnena aj rychlost
vyhodnocovania a vyhladavania ¢innosti.

WITH object_points AS (
SELECT tl.object_id, tl.frame, t2.type, tl.direction_angle,
tl.box, tl.position_change,
STLMEkePoint((STLXMEx(tl.box) + STLXMﬁn(tl.box)) /2,
CASE WHEN t2.type = 'person' THEN ST YMax(tl.box)
ELSE ST YMax(tl.box) + ST YMin(tl.box) / 2 END
) AS middle_point
FROM cbject_time_data table AS tl
JOIN cbject table AS t2 ON tl.object id = t2.object id
)y
poly AS (
SELECT Sﬁ_GeomFromWKB(...Delvaon v_hegadecimdlnom tvare...) AS poly

)y
objects_frame range in polygon AS (
SELECT object id, int8range (MIN(frame), MAX(frame)) AS range
FROM cbject points, poly
WHERE ST Intersects(poly.poly, middle point)
GROUP BY ocbject id
)
SELECT tl.*, t2.type
FROM cbjects_ frame range in polygon AS tl
JOIN cbject_table AS t2 ON tl.object_id = t2.object_id
WHERE range <> 'empty' ORDER BY tl.object_ id;

Obr. 6.7: Ukézka komplexnosti databdzového dotazu (tuéne — Postgres kluc¢ové slova, kur-
ziva — Postgis funkcie, pod¢iarknuté — informécie doplnované pomocou programu)

6.6 Definicia ¢innosti

Dalsfm, hlavnym, pouzitym spésobom v tejto praci pre rozpozndvanie ¢innosti ¢loveka
je definicia vztahu medzi ziskanymi informaciami z analyzy videa. V porovnani s mode-
lom pre rozpoznavanie akcii je tymto vyjadrenim vzfahov medzi jednotlivymi informéaciami
mozné definovat komplexnejsie ¢innosti, v ktorych figuruju viaceré objekty a informaécie
naraz.

Vzhladom k miere neistoty ako pri rozpoznavani jednotlivych informécii, tak pri definicii
vztahov medzi informéciami na udalosti a ¢innosti, je naviac potreba uvazovat o vyhlada-
vani ako o ulohe usporiadania moznych vyskytov danej udalosti v urcitych casoch, podla
miery pravdepodobnosti ¢i istoty, Ze prave vybrana cast videozaznamu odpoveda hladanému
useku.

KedZe je mozné pomocou vyjadrenia vztahov medzi ziskanymi informdaciami zadefino-
vat velké mnozstvo Cinnosti, boli v tejto praci implementované len niektoré, pre ziskanie
obrazu o schopnosti rozpoznat ¢innosti tymto spésobom. Zaroven je velmi naro¢né najst
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vhodna datovia sadu, ktora by obsahovala videa s ¢innostami, ako napriklad ,,dobiehanie
na elektricku cez prechod pre chodcov v Case Cervenej na semafore®. Najvac¢sim problémom
st v takychto pripadoch pravne a etické podmienky, ktoré zakazuji pouzivat datové sady
bez sihlasu ludi, ktory sa na danych zaznamoch nachéddzaji. Preto konkrétnymi ¢innostami
testovanymi v tejto praci sa:

e mnastupovanie do auta,
e vystupovanie z auta,
e kricanie dvoch a viacerych Tudi spolu,

e presivanie sa medzi definovanymi miestami.

Cinnost nastupovania do auta je v tejto praci definovana spojenim informécii o cloveku
a najblizSom aute k danému ¢loveku. Je mozné predpokladat, ze pokial trajektéria cloveka
kon¢i v urcitej vzdialenosti od auta a zaroven je ¢lovek otoceny smerom k autu, ide prave
o spominané nastupovanie do auta (obrazok 6.8). Miera istoty je pri tejto ¢innosti vyjadrend
aritmetickym priemerom medzi si¢tom hodno6t miery istoty rozpoznania objektov ¢lovek a
auto. Dalsimi faktormi ovplyviiujicimi mieru istoty je vzdialenost od auta a smer nato¢enia
k autu.

Nastupovanie do auta Vystupovanie z auta

Obr. 6.8: Priklad nastupovania a vystupovania z auta, kde ¢ervené body oznacuju trajek-
tériu objektu a biela sipka oznacuje porovnanie uhlu medzi bodmi auta, ¢loveka a smerom
cloveka

Pri vyhladdvani ¢innosti vystupovania z auta je mozné naopak predpokladat, ze trajek-
téria cloveka zacina v urcitej vzdialenosti od auta. Kedze pre urcenie smeru potrebujeme
minimélne dve detekcie, nie je mozné porovnavat smer ¢loveka v ¢ase jeho vyskytu. Miera
istoty je ako aj pri ¢innosti nastupovania do auta vypocitand z aritmetického priemeru sic-
tom hodnét miery istoty objektov ¢lovek a auto. Zaroven pokial stredny bod ¢loveka zacina
v ohranicujicom boxe auta, mézeme s najvysSou mierou istoty povedat ze z daného auta
vystupoval. So zvysSujicou sa vzdialenostou od auta tato miera klesa.

Cinnost kracania dvoch a viacerych Iudi je spojenim vztahu medzi ¢asom, v ktorom
sa Tudia vyskytovali v ramci videa a porovnania vzdialenostami medzi ich trajektériami.
Je mozné urcit, ze pokial sa ¢lovek A vyskytoval v ¢asovom intervale (t,t+ n) a clovek
B v intervale (t +m,t + o), pre ktoré plati ze m < n a ich vzdialenost Fréchet je mensia
ako urcitd stanovend hranica, tak sa tieto dve osoby v stanovenom intervale (t + m,t + n)
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pohybovali spolu. Zaroven pokial sa dalsia osoba C' pohybovala spolu s osobou B v intervale
(t+p,t+q), pre ktory plati ze p < m, p < n a ¢ > n, je mozné urcit ze aj osoba C
sa pohybovala s osobou A a B, avSak iba v intervale (t + p,t + n) (obrazok 6.9). Miera
istoty sa v pripade tejto Cinnosti urcuje z aritmetického priemeru hodndt miery istoty
rozpoznania vSetkych os6b zahrnutych v danej ¢innosti kracania spolu po dobu trvania
akcie a aritmetického priemeru vzdialenosti Fréchet medzi nimi.

A B =<t+m, t+n>
' A, B, C =<tip, ttn>
1
1
1
1
1

?

C
A '
I
|

! I

t+m t+p t+n t+to t+g
Obr. 6.9: Znazornenie intervalov vyskytu jednotlivych objektov

Pre vyhladanie ¢innosti prestivania sa medzi viacerymi definovanymi miestami, je po-
trebné najprv tieto miesta zadefinovat. Miesta si predstavené polygdénom, ktory musi byt
v tvare po sebe iducich bodov a musi obsahovat uzatvarajici bod. Definicia jednotlivych
polygénov je v podobe JSON* zapisu, ktory je mozné vidiet na obrazku 6.10. Nasledne
st po spusteni vyhladavania ziskané vysledky v podobe objektov, ktoré sa presuvali medzi
miestami v poradi akom boli zadefinované. Pre objekty plati pravidlo, ze sa nachadzaju
v definovanej oblasti pokial sa v nej nachadzaju ich stredové body.

{

"polygons™: [
[(7, 7651, (328, 5751, [432, 5531, [42, 8441, [7, 76511,
[[1053, 537], [605, 5371, [555, 585], [1045, 5901, [1053, 53711

}

Obr. 6.10: Ukazka JSON notécie zapisu definicie miest, medzi ktorymi ma byt vyhladavany
pohyb

Miera istoty je v tomto pripade odvodend jednoduchym spésobom, a to vypoctom arit-
metického priemeru miery istoty rozpoznania daného objektu, ktory prechadza jednotlivymi
definovanymi oblastami videa.

4 JavaScript Object Notation
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Kapitola 7

Testovanie

Testovanie implementovaného systému bolo vykonané pomocou troch pristupov. Prvé testy
st zamerané na rychlost spracovania a analyzy videa. DalSie testuji spracovivanie jed-
notlivych informéacii a ukladanie do databazy. Pri tomto testovani bola taktiez otestovana
rychlost. Nakoniec v poslednom teste figuruji definované ¢innosti fudi pomocou vztahov
medzi ziskanymi informéciami. V tomto teste je sledovana presnost a schopnost rozpozna-
vania definovanych ¢innosti. Rychlosti testov st plne zavislé na hardvéri, na ktorom boli
vykonavané.

Pre testovanie definovanych ¢innosti bola vybrata datova sada VIRAT Video Data-
set [39], ktord sa zameriava prave na udalosti spomenuté v sekcii 6.6 a niektoré dalsie iné.
Pred pouzitim tejto datovej sady bolo potrebné ziskat tiseky videa, na ktorych sa jednotlivé
¢innosti fudi nachadzajt, kedze tato datova sada obsahuje vided roznych dizok s viacerymi
udalostami vo videdch. Cinnosti boli z videf vystrihnuté tak, aby bola v testovacom videu
celad vykonavana ¢innost, spolu s kratkym casovym tsekom po jej vykonani.

Analyza a spracovavanie informacii bolo vykonavané pomocou vysokovykonnej grafickej
karty Nvidia RTX 2080Ti, ktora zrychluje tento proces. Tato rychlost je taktiez ovplyvio-
vand roznymi dalsimi faktormi ako su:

e rozliSenie videa,
e vzorkovacia rychlost videa,
e pocet vyskytujucich sa objektov.

Prave z toho dévodu boli testovacie vided rozdelené do dvoch skupin, a to podla rozli-
senia a vzorkovacej rychlosti videa uvddzanej v obrazkoch za sekundu (z angl. frames per
second — fps). KedZe nie je vopred zndme, kolko objektov sa v testovacich videach nachadza,
skupina podla poctu objektov nebola vytvorena.

Implementacia systému vyuziva funkciu preskakovania obrazkov, vdaka ktorej je roz-
poznévanie informacii z videa rychlejsie. Preskakovanie obrazkov zabezpecuje, ze na danej
sekunde videa prebehne proces analyzy iba niekolkokrat, ¢im je zvySena rychlost a za-
chovanie informativnej hodnoty. Avsak vided s réznymi rychlostami vzorkovania obrazkov
za sekundu na tuto implementaciu odpovedaji inymi rychlostami spracivania. Preto bude
vysledné rychlost analyzy vyjadrend pomocou pomeru medzi vzorkovacou rychlostou videa
a rychlostou spractuvania.

Pri testovani rychlosti analyzovania informacii z videa bolo dokdzané, ze pre spracovanie
videa s rozliSenim mensim alebo rovnym 1920 x 1080, je systém schopny rozpoznavat infor-
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Rychlost spractivania

Vzorkovacia rychlost | Rychlost spracivania | RozliSenie Vzorkovacia rgchlost Pocet videi
30 fps 29.9 fps 1920 x 1080 0.9993 78
30 fps 43.5 fps 1280 x 720 1.4479 39
24 fps 33.3 fps 1280 x 720 1.3882 25

Tabulka 7.1: Vysledky testovanie rychlosti analyzy podla rozdelenia rozliSenia a vzorkovacej
rychlosti videa

mécie v redlnom case (obrazok 7.1). Zaroven testovanie ukdzalo, ze ¢im mensim rozliSenim
video disponuje, tym sa Cas potrebny pre analyzovanie skracuje.

Cas ukladania dat je z hladiska testovania na kratkych videdch zanedbatelnym fak-
torom. Avsak pokial je systém nasadeny na videozaznamy obsahujice obrovské mnozstvo
informécii, ukladanie dat by dokézalo zabrat desiatky minit az niekolko hodin. Testovanie
rychlosti ukladania dat bolo vykonané na skolskom servery Athenal, na ktorom je nainsta-
lovand Postgres databaza spolu s geografickym rozsirenim Postgis.

Vzhladom na to, ze pre testovanie bolo pouzitych mnoho videi, nie je mozné o kazdom
uviest ako dlho trvalo ukladanie informécii. Taktiez by tato rychlost bola ovplyviiovana
poctom rozpoznanych informacii v konkrétnom videu. Z obrazku 7.1 je mozné vidiet, ako
sa pri testovani jednotlivé casy ukladania menili v zavislosti na pocte ukladanych informacii.
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Pocet ukladanych informécif

Obr. 7.1: Zobrazenie vyslednych ¢asov v zavislosti na pocte ukladanych dat

Vysledky testovania ukézali, ze ukladanie vykazuje linedrnu zavislost medzi poctom
ukladanych dat a Casom potrebnym pre ich uloZenie. Priemerna rychlost ulozenia tisic
jednotiek informéacii je 5.733 sektund. Tato hodnota bola namerané z priemernej hodnoty
kazdého testovaného videa.

Poslednym a najpodstatnejSim testovanim systému je schopnost rozpoznavat ¢innosti
pomocou definovania vztahov medzi informéaciami. Pre testovanie ispesnosti rozpoznavania
boli definované ¢innosti, spomenuté v sekcii 6.6.
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Pred kazdym testom na nejakom videu, musela byt najprv vykonana analyza videa.
Prvym krokom pri tomto testovani bolo ziskanie siborov s ulozenymi informaciami o jed-
notlivych objektoch v rdmci videa. Po ich ziskani boli sibory postupne v cykle spracované
a ukladané do databazy. Nasledne bol spustany skript s definiciou vztahov medzi ulozenymi
informéaciami, ktory vyhladaval tsek videa s pozadovanou ¢innostou.

Kazda z ¢innosti disponuje uréitymi parametrami, ktoré musia byt nastavené pre spravne
rozpoznanie ¢innosti. Pri ¢innostiach nastupovania a vystupovania z auta je zasadné na-
stavit, vzdialenosti medzi prvym a poslednym bodom trajektorie a maximélnu vzdialenost
od auta. Taktiez je pre obidve navrhnutd hodnota minimélneho trvania vyskytu cloveka.
Pri ¢innosti kracania dvoch a viacerych Iudi spolu st tymito nastavitelnymi parametrami
maximéalny uhlovy rozdiel uréujici rozdiel smerov krac¢ania dvoch osdb, maximalny rozdiel
rychlosti dvoch 0s6b a maximalnu hodnotu vzdialenosti Fréchet medzi dvoma objektmi. Po-
sledna definovana ¢innost, presivanie sa medzi viacerymi miestami, nedisponuje ziadnymi
nastavitelnymi parametrami.

Pri nastavovani parametrov ¢innosti nastupovania do auta je potrebné si uvedomit,
ako jednotlivé informécie spolu suvisia. Aby bola akcia tspeSne rozpoznand, nesmie byt
posledny bod trajektoérie ¢loveka prilis vzdialeny od auta. Tato hodnotu je vsak pre kazdé
video nutné nejakym sposobom vypocitat. Kedze je vzdialenost pre kazdé video rozdielna
z dovodu réznych scén a velkosti objektov, je tato hodnota nastavovana pomocou diagonaly
ohranic¢ujiceho boxu ¢loveka, u ktorého sa rozhoduje o vykonavanej ¢innosti (obrézok 7.2).
Dalsia nastavitelnd hodnota vzdialenosti prvého a posledného bodu v trajektoérii je hodnota,
ktora je nastavovana pre korekciu detekcii. V niektorych pripadoch model pre sledovanie
objektov nie je schopny priradit ¢loveku jednotny identifikator, a preto tato hodnota sluzi
pre korekciu falo$ne pozitivnych vysledkov.

Obr. 7.2: Graficky priklad vypo¢tu maximalnej vzdialenosti (Cervena ¢iara) od auta podla
diagondly ohrani¢ujiceho boxu (modréa ¢iara) ¢loveka (pokial zeleny kruh pretne ohranic¢u-
juci box auta, ide o pozitivnu detekciu)

Pri ¢innosti vystupovania z auta sa nastavuji rovnaké parametre ako pri nastupovani.
Obidve hodnoty maximélnej vzdialenosti od auta a miniméalna vzdialenost medzi prvym
a poslednym bodom trajektorie st vypocitané pomocou diagonaly ohranicéujiceho boxu
¢loveka. Poslednou spominanou nastavitelnou hodnotou je minimalna dizka vyskytu ¢loveka
vo videu. Tato hodnota uréuje minimalny pocet detekcii rozpoznanych systémom pre objekt
cloveka, aby islo o pozitivne rozpoznanie ¢innosti.
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Cinnost kracania dvoch alebo viacerych Iudi spolu je zavisld od nastavenia dvoch para-
metrov. Maximélnej vzdialenosti Fréchet medzi dvomi ludmi a maximélneho rozdielu arit-
metického priemeru ich smerov kriacania. Maximélnu hodnotu vzdialenosti Fréchet je rov-
nako ako pri predchadzajicich ¢innostiach nutné nastavit pre kazdé video rozdielne. Pre jej
nastavenie je pouzity aritmeticky priemer dizok diagondl vietkych ohrani¢ujicich boxov
Iudi v kazdom case vyskytu vo videu. Tato hodnota je upravovana na zdklade réznych na-
sobkov. Druhou nastavitelnou hodnotou je maximalna velkost rozdielu medzi smermi ludi,
ktora je nastavovand tak, aby celkovy rozdiel smerov dvoch Iudi nepresiahol 90 stupnov.

Vsetky tieto nastavitelné hodnoty ovplyvnuji tispesnost rozpoznania ¢innosti. V nasle-
dujtcich tabulkach 7.2, 7.3 a 7.4 st zobrazené najlepsie dosiahnuté vysledky testov, spolu
s vyslednymi hodnotami pravdivo pozitivnych (PP), falosne pozitivnych (FP) a faloSne ne-
gativnych (FN) rozpoznani, po nastaveni jednotlivych parametrov. Testy st vyhodnotené
pomocou metriky priemernej presnosti vysvetlenej v sekcii 3.4. Ako bolo spomenuté vyssie,
minimélne a maximélne vzdialenosti st vyjadrené pomocou ndsobkov dizok diagonél ohra-
nicujicich boxov ludi. Vyhodnotenie poslednej ¢innosti presivanie sa medzi definovanymi
miestami je zobrazené v tabulke 7.5.

Minimalna vzdialenost . e
medzi . Maximalna Minimalny Priemerna
2 PIvY vzdialenost podet FIEIEIna | pp pp /FN
a poslednym bodom ., presnost
L od auta detekcii
trajektorie

0.3 0.6 12 90.2326% 42/18/7
0.2 0.4 12 87.5853% 42/18/7
0.2 0.2 12 85.5290% 38/13/11
0.1 0.2 10 83.8290% 41/15/8

Tabulka 7.2: Vysledky testovania parametrov definovanej c¢innosti nastupovanie
do auta (testované na 49 pripadoch)

Definovand Cinnost nastupovania do auta, dokazala rozpoznat vac¢sinu pripadov vysky-
tujucich sa vo videdch. Vysledok testovania zaroven vsak ukazuje vysoky pocet falosne po-
zitivnych detekcii. Znacny pocet tychto detekcii pochadza z toho, Zze definicia nastupovania
do auta pocita s koncom trajektorie ¢loveka pri aute. Preto je ¢innost chybne rozpoznavana
aj v pripadoch ked iny ¢lovek prechddza okolo auta v momente kedy videozaznam skondi.

Minimalna vzdialenost _ e
medzi prvym Maximélna Minimalny Priemerna
Prvy vzdialenost pocet . | PP/FP/FN
a poslednym bodom ., presnost
. od auta detekeii
trajektorie

0.6 0.6 12 89.5618% 27/13/25
0.2 0.4 10 89.2249% 29/11/23
0.3 0.6 12 87.4144% 28/18/24
0.2 0.6 12 86.5963% 28/18/24

Tabulka 7.3: Vysledky testovania parametrov definovanej ¢innosti vystupovanie z auta (tes-
tované na 52 pripadoch)

Rozpoznavanie vystupovania z auta trapi rovnaky problém ako pri nastupovani do auta,
no v tomto pripade ide o hrani¢né pripady na zaciatku videozaznamov, pokial sa clovek
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nachadza v blizkosti auta. Tieto problémy pri ¢innostiach by boli nasadenim na dlhych
videozdznamoch z velkej ¢asti eliminované.

Maximalny rozdiel uhlov Maximalna vzdialenost Priemerna
smeru dvoch ludi dvoch trajektoril presnost PP/FP/FN
70 1.5 89.3229% 43/6/13
70 2.0 84.3899% 47/12/9
90 2.0 78.5877% 52/22/4
90 2.5 64.5525% 49/37/7

Tabulka 7.4: Vysledky testovania parametrov definovanej ¢innosti kracania dvoch a viace-
rych Tudi spolu (testované na 56 pripadoch)

Definicia kracania dvoch a viacerych Tudi rozpoznava ¢innosti s najvyssou mierou tpl-
nosti. Dokaze rozpoznat takmer vsetky pripady, kedy ludia isli spolu, avsak z dévodu na-
stavenia maximalnej vzdialenosti dvoch trajektérii trpi mnozstvom falosne pozitivnych de-
tekcii. Tento problém sa vyskytuje najmé pri videozaznamoch, v ktorych sa objavujta osoby
v prilis rozdielnych vzdialenostiach od bezpecnostnej kamery.

Pravdivo pozitivne ‘ Falosne pozitivne ‘ Falosne negativne ‘ F1 skére
29 \ 0 \ 10 \ 85.2941%

Tabulka 7.5: Vysledky testovania definovanej ¢innosti presivania sa medzi viacerymi mies-
tami (testované na 39 pripadoch)

Definovand ¢innosti prechadzania medzi viacerymi miestami vykézala iplné obmedzenie
falosne negativnych detekcii. Avsak stale pretrvava problém s rozpoznanim vsetkych vysky-
tujucich sa situacii. V takomto pripade by priemernd presnost dosahovala najvyssiu mozni
hodnotu, ¢o nevypovedd vhodne o schopnosti rozpoznavat ¢innost. Preto bola povodna
vyhodnocovacia metrika zamenena za metriku F1 skére.

Pri testovani systémov pre rozpoznavanie ¢innosti fudi by bolo mozné zohladnit aj né-
roc¢nost situdcii vyskytujicich sa vo videu. Vzhladom na velké rozdiely v naroc¢nostiach
rozpoznania ¢innosti medzi kamerovym zdznamom s vysokym rozlisSenim, na ktorom sa
vyskytuji dostatocne viditeIné a velké objekty, ktoré je mozné rozpoznat pomocou navr-
hnutych modelov pomerne lahko a kamerovym zdznamom s nizsim rozlisenim a vzdialenymi
objektami, s ktorymi maji modely vécsie problémy, by sa dali jednotlivé vided, na ktorych
je systém testovany, zaradit do skupin podla ndro¢nosti na zaklade uréitych kritérif. Dalsim
rozdelenim videi, ktoré by pri testovani mali byt zohladnené, si pripady tykajice sa kon-
krétnych ¢innosti. Napriklad pri rozpoznavani ¢innosti nastupovania a vystupovania z auta
je faktorom ovplyvinujicim naro¢nost rozpoznania napriklad strana, z ktorej ¢lovek ¢innost
vykonéava. Pokial sa cClovek nachadza za autom, model nie je schopny rozpoznat takito
situaciu, pretoze ho nevidi.

Pri vyvoji systémov pre prehladavanie videi st testovacie vided casto hrané, alebo st
sprostredkované od objednédvatelov systémov. Toto je ¢asto zapric¢inené etickymi a pravnymi
problémami spojenymi so ziskavanim videozaznamov. Zaroven sa systémy vyvijané k ucelu
priamo spéatému s poziadavkami objednavatelov, a preto zabezpecuji vided oni. Z toho
dovodu nebolo mozné zostavit dostatocne velkt testovaciu sadu, ktorda by sa dala rozdelit
na rozne skupiny podla narocnosti jednotlivych ¢innosti. Pri rozdeleni uz takto obmedzene;j
détovej sady by testovanie dokézal zmenit uz jeden nepravdivo pozitivny vysledok na tolko,
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ze by mohli z analyzy vysledkov vyjst nepravdivé zavery. Testovanie bolo preto vykonané na
détovej sade ako celku. V tomto pripade vsak nevieme povedat, ako by sa systém zachoval
pri takychto rézne naro¢nych skupinach videi.

Testovanie ukézalo, ze takato definicia vztahov medzi jednotlivymi informéciami mé
velmi dobrt priemernt presnost aj vzhladom na to, ze neboli rozpoznané vsetky akcie vy-
skytujice sa vo videdch. AvSak problémy s rozpoznavanim jednotlivych ¢innosti podliehaju
viacerym faktorom. Jednym z dévodov neschopnosti rozpoznavat jednotlivé akcie moze byt
samotné ziskavanie informécii, ktoré je ovplyviiované vyzvami rozpoznavania a sledovania
objektov. V tomto pripade by mohli byt zvolené iné modely pre casti systému, ¢o by vsak
ovplyvnilo schopnost rozpoznavat a spracovavat informacie v realnom case.
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Kapitola 8

Zaver

Hlavnym cielom tejto prace bolo navrhnit a vytvorit systém schopny rozpoznavat Tudi
a ich cinnosti z bezpecnostnych kamier. Ciel prace bol splneny pomocou navrhnutia a
implementacie systému schopného rozpoznavat objekty, sledovat ich a zaroven pre objekty
typu ¢lovek rozpoznat jednoduché typy akcii. Na zéklade ziskanych informaécii o objektoch
boli definované vztahy medzi nimi, ktoré predstavuju ¢innosti fudi rozpoznatelné systémom.
Néaslednym vyhladdvanim tychto vztahov v databédze s ulozenymi informéaciami bol systém
schopny rozpoznavat pozadované tiseky videozaznamov, ktorym bola priradend miera istoty
urcujica hodnotu presvedcenia, Ze sa v danom useku definovana ¢innost nachadza.

Boli vykonané pociatocné experimenty na existujicich modeloch schopnych rozpoznavat
objekty, na zdklade ktorych bol spomedzi vsetkych modelov vybrany YOLO stvrtej verzie,
ktory dosahoval najvyssiu rychlost pri zachovani vhodnej presnosti. Pri tychto experimen-
toch bolo dokézané ze pri rozliseni videa 1920 x 1080 je tento model schopny rozpoznavat
objekty rychlostou 19 obrazkov za sekundu, s vysokou presnostou, kedy mal najmensi roz-
poznany objekt rozmery 19 x 44 pixelov, ¢im prekonal ostatné modely. Tato rychlost bola
naviac zvysend pomocou vyberu relevantného poctu obrizkov za sekundu, nad ktorymi
model vykonaval rozpoznavanie.

Pri sledovani objektov bol najvécsi déraz kladeny na schopnost sledovania objektov
v redlnom case, aby nebol obmedzovany a spomaleny model pre rozpoznavanie objektov.
Preto bol pre tento ucel vybrany algoritmus Deep SORT, ktory tuto rychlost dosahoval
spolu s presnostou porovnatelnou s ostatnymi algoritmami. Do algoritmu bol doplneny
udaj o smere a rychlosti sledovanych objektov v rdmci obrazku.

Rozpoznéavanie informacii o vykonavani jednoduchych akcii ludi, akymi st napriklad kra-
¢anie alebo nosenie predmetov, bolo zabezpecené pomocou modelu SlowFaust, ktory predcil
vSetky doposial vytvorené modely neurénovych sieti v presnosti aj rychlosti [16].

Medzi informaciami, ktoré je systém schopny rozpoznavat, boli definované vztahy pred-
stavujtce ¢innosti ludi, akymi je nastupovanie do auta, vystupovanie z auta, krac¢anie dvoch
a viacerych ludi spolu a presiivanie sa medzi definovanymi miestami. Nasledne bolo na da-
tovej sade VIRAT Video Dataset vykonané testovanie vysledného systému pre schopnost
rozpoznavat definované ¢innosti. Prvym krokom bola tprava a prehladavanie datovej sady
pre vyber relevantnych tsekov videi. Pre 1cel testovania bolo vystrihnutych niekolko de-
siatok videi s ¢innostami nastupovanie do auta, vystupovanie z auta, kracanie dvoch a
viacerych Tudi spolu a prestvanie sa medzi definovanymi miestami.

Uz prvé vysledky testovania ukézali vysoké percento priemernej presnosti, kedy nebola
u ziadnej z ¢innosti namerand hodnota mensia ako 60%. Pre definované vztahy medzi zis-
kanymi informaciami predstavujice ¢innosti boli testované rézne nastavenia parametrov a
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najlepsie nastavenia ukdazali, Ze rozpoznanie ¢innosti nastupovania do auta vykazuje hod-
notu 90.23% priemernej presnosti. Dalsie ¢innosti, vystupovanie z auta a krac¢anie dvoch a
viacerych Tud{ spolu dosiahli rovnako dobré vysledky, kedy prva spomenutd dosiahla 89.56%
a druhd 89.32% priemernej presnosti. Posledné ¢innost prestvanie sa medzi definovanymi
miestami bola testovand metrikou F1 skére, vzhladom na absenciu falosne pozitivnych de-
tekcii. Tadto metrika vykdzala hodnotu skére 85.29%.

7 hladiska budiceho vyvoja by bolo zaujimavym rozsirenim systému navrh a implemen-
tacia uzivatelského rozhrania, ktoré by ulahcilo pouzivanie koncovému uzivatelovi. Pomocou
takéhoto rozhrania by bolo mozné vkladat jednotlivé videozdznamy do systému, bez nut-
nosti poznat naroc¢né prikazy a techniky spustania pomocou prikazového riadka.

Dalsfm vhodnym rozsirenim systému by bolo vytvorenie popisujiiceho jazyka, definuji-
ceho vztahy medzi informéciami. Jeho pomocou by bolo mozné skladat konstrukcie pred-
stavujtce jednoduché ¢innosti, ktoré by sa dali rozsirovat a spajat s dalsimi konstrukciami,
na zaklade ¢oho by bolo ulah¢ené definovanie zlozitejsich a komplexnejsich ¢innosti.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

doc Zlozka obsahujica zdrojové kédy technickej spravy

text Zlozka s technickou spravou v elektronickej podobe

src Zlozka so zdrojovymi kédmi a kniznicami potrebnymi k prelozeniu systému
plagat.pdf Plagat prezentujici vysledky prace a dosiahnuté ciele

README.md Textovy dokument popisujici obsah zloziek
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Priloha B

Plagat

Rozpozndvdni osob a jejich &innosti

ve videu z bezpeé&nostnich kamer

Ciefom tejto prace je navrhnutie a implementovanie systému schopného rozpozndvat &innosti [udi
z bezpe&nostnych kamier. Hlavny déraz je kladeny na koncept komplexnych situdcii alebo udalostf,
ktoré si definované vztahmi medzi rozpoznanymi objektmi a informdciami o nich.

Schéma systému

.
()
g r®1 = | Kamerové zaznamy | Definicia cinnosti

objektov
Video Zaznam E |@Ana|yznvsna &innosti | *
Analyza innosti Databaza Pozadovany Gsek
videa

Spracovanie videa

Pre rozpozndvanie jednotlivych &innosti s definované vztahy medzi ziskanymi informéciami popisujice
&innosti, ako napriklad ,vystupovanie z auta” alebo,kré&anie dvoch a viacerych l'udi spolu”. Uspesnost
rozpozndvania je vyhodnotend metrikou priemernej presnosti a skére Fl.

Definované &innosti
.
Kré&anie dvoch a Nastupovanie Prestvanie medzi Vystupovanie
viacerych [udi spolu do auta definovanymi miestami z avta

Dosiahnuté vysledky

PP - pravdivo pozitivne detekeie, FP - falone pozitivne detekeie, FN - falogne negativne detekcie

PP FP FN
Kré&&anie dvoch a viacerych ludi spolu 43 6 13 Priemernd presnost: 89.3229 %
Nastupovanie do auta 42 18 7 Priemernd presnost: 90.2326 %
Vystupovanie z avta 27 13 25 Priemernd presnost: 89.5618 %
Prestvanie medzi definovanymi miestami 29 0 10 F1 Skére: 85.2941%

EBRNO JESEEER Vedlci: Smrz Pavel, doc. RNDr, Ph.D.
UNIVERSITY OF INFORMATION

OF TECHNOLOGY | TECHNOLOGY Autor: Juraj Samuel Salori

Obr. B.1: Plagat prezentujuci ciele prace a dosiahnuté vysledky.
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