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Abstrakt

Rozvoj technologie dronti s sebou prindsi prilezitosti pro mnoho oblasti lidské ¢innosti, ale
zaroven i bezpecnostni hrozby. Vznika potfeba témto hrozbam efektivné celit. V této praci
je popsana problematika a soucasné metody pro detekci objektt ve videu zachyceném po-
hybujici se kamerou. Déle jsem navrhl systém pro detekci a lokalizaci dronu ¢i hejna dron.
Algoritmus pro detekci je zaloZen na konvoluéni neuronové siti, konkrétné na algoritmu SSD.
Systém jsem implementoval pomoci knihovny OpenCV s moznou akceleraci algoritmu na
GPU pomoci OpenCL. Vytvofené feseni jsem otestoval jak na videu, tak na video vystupu
kamery.

Abstract

Developement of drone technology brings opportunities for many fields of human activity,
but simultaneously brings security threats. A need to effectively face these threats arises.
In this work, problematics and state-of-the-art methods for object detection in a video
captured by moving camera. Further I proposed a system for a drone or a flock of drones
detection and localization. Algorithm for detection is based on convolutional neural network,
specifically on SSD algorithm. I implemented the system with library OpenCV with possible
acceleration of algorithm with GPU via OpenCL. I tested the created solution on both a
video and a video camera output.
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Kapitola 1

Uvod

Prvni snahy o umoznéni pocitacovym systémum vidét, tedy dat jim schopnost zpracovat
a interpretovat informace z obrazovych dat, byly vyvinuty jiz v 60. letech 20. stoleti. Od
té doby byl zaznamenan znacny pokrok v pocitacovém vidéni, jak se oblast zabyvajici se
témito problémy nazyva. Navzdory stari je pocitacové vidéni velmi aktudlni a rozvijejici
se oblast pocitacové védy. V soucCasnosti prostupuje oblast pocitacového vidéni do mnoha
technickych obori jako kontrola dopravy, medicina, kontrola kvality vyrobku, vojenstvi,
robotika a inteligentni dohledové systémy. Posledni tii priklady se tykaji této préce.

Spolu s pocitacovym vidénim se v poslednich letech i rapidné rozvijely drony neboli
bezpilotni letouny. V této praci je jako dron povazovan pouze bezpilotni letoun, i kdyz je
mozné se setkat s pouzitim oznaceni ,, dron“ pro jiné bezpilotni robotické zafizeni jako lod,
¢i ponorka. Dron je fizen na dalku c¢lovékem, nebo 1éta autonomné fizen palubnim pocita-
¢em. Soucasti vybaveni dronu jsou rtizné senzory, napi. pro méfeni vzdalenosti, gyroskopy,
akcelerometry, kamery atd. To umoznuje vyuziti v mnoha oblastech lidské ¢innosti, napti-
klad ve vojenstvi, zemédélstvi, fotografovani ze vzduchu, kontrole dopravy a dohledovych
systémech. Drony dnes prispivaji k rozvoji téchto oblasti a se zvysujici se dostupnosti téchto
systému bézné verejnosti také roste jejich pocet ve vzdusném prostoru.

Diky moznosti volné 1état, umoznuji drony nebyvale mnoho zpisobt zneuziti této tech-
nologie. Vycet téchto bezpec¢nostnich hrozeb zahrnuje naruseni soukromi, naruseni letového
provozu, $piondz, pasovani kontrabandu, zbrani a drog, zakladani pozar1, teroristické toky
a atentaty. Drony mohou nést nebezpec¢né vybusniny, chemikéalie, radioaktivni nebo biolo-
gické zbrané. Mnoho z vyse uvedenych hrozeb se jiz stalo skutec¢nosti. Dalsi negativni vlivy
dronii jsou mozné nehody se smrticim potencidlem (pokud na ¢lovéka spadne nékolikakilo-
gramovy dron, nasledky mohou byt fatalni), stfetnuti s jinym dronem, letadlem ¢i ptakem a
plaseni zvére, kdy ptaci na drony utoci. Technologii dronil lze povazovat za ukdzkovy pripad
predbéhnuti legislativy technikou a v soucasnosti staty zavadi nové zakony a regulace pro
provoz téchto stroju.

Vzniké potieba se proti vyse uvedenym bezpecnostnim hrozbam a riziktim aktivné bra-
nit a predchazet jim. Protoze je technologie dronu relativné nova a jesté pred nékolika lety
nebyly drony tak rozsireny jako je tomu dnes, je i obrana proti drontim ve svych pocatcich.
K obrané proti drontim je nutna v prvé radé jejich detekce a lokalizace, lokalizace jejich
pilott, dale pak ruseni ridiciho signalu, oslepeni pomoci koure, sestreleni, zachyceni do sité,
spusténi poplachu, evidence udalosti a jejich hlaseni. K témto se icelim pouzivaji radary,
detektory fidicich rddiovych signdli (Wi-Fi), mikrofony, kamery a infrakamery. Za nej-
lépe rozvinutou technologii 1ze oznacit detekci radiovych signali, kde jiz existuji komeréni



feseni. Nevyhodou radaru je obtizna detekce malych dronit, kvili malé odrazové plose. De-
tekci mikrofonem negativné ovliviiuje maly dosah a Sum. Infrakamery maji v soucasnosti
malé rozliSeni a drony jsou obtizné rozeznatelné diky malému kontrastu oproti okolnimu
vzduchu. Na druhou stranu predstavuji feseni pro detekci v noci. Zbyvajici alternativou je
nahravani obrazu ve viditelném spektru a detekce dronti pomoci algoritmii pocitacového
vidéni. V pribéhu vyhledavani zdroji jsem narazil na jedno komplexni komercéni feseni
uvedeného problému. Zahrnuje detekci dronti pomoci radiovych signali, zvuku, infraza-
feni a také obrazu zpracovaného klasifikacni konvoluéni neuronovou siti. Tyto vstupy pak
umorziuje propojit s rozhodovaci logikou, aktivnim hldsenim udélosti (napf. SMS, email),
informac¢nim systémem a se stavajicim bezpec¢nostnim systémem.

Cilem této prace je analyza soucasnych metod pro detekci pohybujicich se objekti ve vi-
deu nahraném pohybujici se kamerou. Tento kol neni jednoduchy, protoze je nutné vyresit
problémy tykajici se dvou rozdilnych pohybu ve videu. Dalsimi cili jsou ndvrh, implemen-
tace, testovani a vyhodnoceni systému pro detekci dronu ¢i hejna droni. Implementovand
metoda bude pracovat v redlném case, zdrojem bude video nebo vystup z kamery. Poté
bude metoda otestovana jak na offline videu tak na video vystupu z kamery primo v terénu
se skuteé¢nymi drony. Zavérem bude vyhodnocena tispésnost detekce.

Tato prace je soucéasti projektu reseného ve spolupraci s Univerzitou obrany v Brné.
Jejim prinosem bude moznost zaclenéni do projektu a pro seznameni ¢tenare se soucasnymi
metodami pro detekci pohybujicich se objekt.

Prace je dale cClenéna do péti kapitol: druhd kapitola obsahuje ivod do problematiky
detekce a sledovani objektt, problémy s tim spojené a metriky, které se pouzivaji pro vy-
hodnoceni detekénich algoritmu. Treti kapitola popisuje soucasné metody pro detekci po-
hybujicich se objekti jako opticky tok, konvoluéni neuronové sité a kosegmentace. Navrh
systému je popsan ve ¢tvrté kapitole. Posledni dvé kapitoly popisuji implementaci navrze-
ného systému a jeho vyhodnoceni. V rdmci zavéru jsou diskutoviany moznosti budouciho
vyvoje.



Kapitola 2

Prehled soudéasného stavu

V této kapitole jsou popsany zakladni pojmy zpracovani obrazu, které je zapotiebi znat pro
porozuméni nésledujicim kapitoldm a principim detekce objektti ve videu. V kapitole jsou
vysvétleny pojmy reprezentace digitdlniho obrazu, predzpracovani obrazu, detekce objektt
a sledovani objektt, dale pak vyzvy a problémy, tykajici se detekce pohybujicich se objektl
a metriky, které se bézné pouzivaji pro vyhodnoceni kvality detek¢nich algoritmt.

2.1 Reprezentace obrazu

Obraz je grafickd informace definovand dvourozmérnou funkei f(x,y), kde z a y jsou pro-
storové souradnice a f je hodnotou v tomto bodé. Hodnota f muze byt bud skalar, kdy
popisuje jas neboli intenzitu bodu, anebo vektor, kdy jednotlivé slozky vektoru jsou defino-
vany barevnym modelem. U digitalniho obrazu jsou vsechny veli¢iny disktrétni. Bod obrazu
se nazyva pixel.

Nejcastéji pouzivana soustava souradnic je kartézska soustava souradnic, kde osy jsou
vzdjemné kolmé primky, které se protinaji v pocatku. Pro algoritmy pocitacového vidéni
lze vyuzit i jiné soustavy souradnic, napf. logaritmickou polarni soustavu, kde je bod urcen
dvéma ¢isly, prvni je logaritmus vzdalenosti od pocatku a druhé je thel. Tuto soustavu
pouzil Zhang et al. [39] pro urychleni metod optického toku.

Obrazek 2.1: Piiklad logaritmické polarni soustavy.



Barvy pixelu jsou popsany barevnymi modely. Nejpouzivanéjsim barevnym modelem je
model RGB (Red, Green, Blue), kde je vysledna barva sloZena ze tii zdkladnich barev a to
cervené, zelené a modré, jedna se tedy o aditivni model. Kazda barevna slozka je popséana
urCitym poctem biti, tento vztah se nazyva barevna hloubka. Nejcastéji se pouziva 24 bitu
na pixel, tato barevna hloubka se oznacuje terminem True Color. Pro nékteré algoritmy
miize byt vhodnéjsi barevny model HSV (Hue, Saturation, Value), kde prvni slozka je odstin
(Hue), druhd sytost barvy (Saturation) a tfeti hodnota jasu (Value). Diky oddéleni jasu od
barvy, je mozné fesit problémy spojené s ndhlou zménou osvétleni [19] nebo s odstranénim
stinu [30].

b
value V

blue | (0,0,1) cyan

hue H

saturation S

Obrézek 2.2: Barevné modely RGB (vlevo) a HSV [25].

Mnoho algoritmiti nepotiebuje zpracovavat barevnou informaci, proto pracuji se Sedoto-
novym obrazem, kde jas je popsan odstiny Sedi. Priklady algoritmu vyzadujicich Sedoténovy
obraz jsou detektory hran, které pracuji s nahlou zménou jasu, nebo opticky tok, kde se
pohyb v obraze urcuje podle jasu jednotlivych pixeli. Vyhodou jsou také mensi vypocetni
naroky nez u barevného obrazu. Sedoténovy obraz miizeme ziskat z Sedoténové (jednoba-
revné — mono-color) kamery nebo prevodem z barevného modelu. Pro pfevod z modelu
RGB se pouziva vzorec

I=0,299R + 0,587G + 0, 114B (2.1)

kde I je vysledny odstin Sedi (jas) a R, G, B jsou barevné slozky modelu RGB [25].
Jednotlivé barvy jsou v souctu vahovany, protoze lidské oko je na barvy rizné citlivé.

2.2 Predzpracovani obrazu

Pred samotnou aplikaci algoritmu poc¢itacového vidéni je ¢asto nutné zdrojovy obraz upravit
tak, aby co nejvice vyhovoval nasledujicim algoritmtm v posloupnosti zpracovani. Tyto
upravy se lisi podle pouzitych algoritmu.



Standardni tipravou je zména velikosti obrazu, tedy zvétSeni/zmenseni poc¢tu radki/sloupct

v obraze. ZmensSenim vstupniho obrazu se obecné dosahuje zrychleni algoritmii, protoze
klesaji ¢asova a pamétova narocnost algoritmi, ovSem na tkor pfesnosti. Algoritmy poci-
tacového vidéni jsou obvykle naro¢néjsi na vypocet, standardni ¢asové slozitosti jsou linea-
ritmickd O(n logn), kvadratickd O(n?) a kubicka O(n?).

Dalsi velmi Casto pouzivanou tpravou je v predchozi podkapitole zminény pievod ba-
revného na Sedoténovy obraz 2.1. Podobnou tpravou je prevod sedoténového obrazu na
bindrni (¢ernobily). Jednou z metod pro tuto tpravu je prahovéani, kde je hodnota jasu
pixelu porovnévana s ur¢enym prahem (threshold). Pokud je hodnota jasu mensi nez préh,
pixel bude cerny, jinak bily. Tato jednoducha metoda je ¢asto soucasti mnoha algoritmi,
napf. u od¢itéani pozadi a dé se pouzit pro odstranéni odlehlych hodnot (outliers). Obecny
vzorec pro prahovani je:

A proczx
f(z) = { B gro T ; ; (2.2)

kde x je vstupni hodnota, f(z) je vysledna hodnota, T je prah, A je novd hodnota pro
x pod prahem a B je nova hodnota pro x nad prahem.

Pro vyhlazeni obrazu se velmi ¢asto vyuziva Gaussova vyhlazovani. Tato metoda redu-
kuje Sum a rozmazava hrany. Jedna se o konvoluc¢ni filtr, kde konvoluc¢ni jadro jsou vahy
dané Gaussovou funkci. Vzorec pro Gaussovo vyhlazovani je:

ha,y) = f(z,y) = G(z,y) (2.3)
kde f(z,y) je vstupni pixel, h(x,y) je vysledny pixel a G(x,y) je Gaussova funkce:

1 _12+y2

e 27° (2.4)

G(x,y) =

2mo?

2.3 Detekce objekta

V nésledujicich fadcich bude definovan termin detekce objektt ve videu. Video je posloup-
nost obrazt, kde kazdy z téchto obrazi se nazyva ramec. Obsah dvou po sobé jdoucich
ramct spolu obvykle souvisi. Detekce objektu(i) je zjisténi piitomnosti a polohy objektu
ve videu [14]. Tuto definici lze rozsifit na nalezeni nejmensiho obdélniku ohranicujici ob-
jekt [2].

Metody pro detekci pohybujicich se objektt lze rozdélit na tii hlavni kategorie. Metody
prvni kategorie spoléhaji na vzhled objektu v jednotlivych snimcich, druhé kategorie spo-
léhaji na informaci o pohybu mezi ramci a metody treti kategorie kombinuji obé predchozi
metody [28].

2.3.1 Metody zaloZené na vzhledu

Tyto metody pracuji v prostorové doméné (spatial domain). Zahrnuji informace obsazené
pouze v jednom obraze, lze je tedy vyuzit i pro detekci objektt z fotografie. Kazdy objekt ma
své charakteristické rysy (features), které ho popisuji. Témito rysy muzou byt rohy, hrany,
barvy, regiony, tvary nebo textury. Deskriptor popisuje jeden nebo vice rysu. Priklady
deskriptort jsou prumér (napr. prumérna barva) nebo histogram (histogram orientovanych



Obrézek 2.3: Priklad detekce objektu, objekt je ohraniceny obdélnikem (bounding bo-
xem) [15].

gra dientt). Jako piiklady algoritmi extrahujici deskriptory lze uvést Speeded Up Robust
Features (SURF) [4] a Histogram of Oriented Gradients (HOG) [9].

Nésledné je na deskriptorech natrénovan klasifikator, ktery zaradi objekt do prislusné
t¥idy. Casto pouzivané klasifika¢ni algoritmy jsou AdaBoost [11] a Support vector machi-
nes (SVM) [8]. Poté se obvykle pouzije metoda Sliding window, kde se vytvori okno nad
obrazem, které se postupné posouva. Pokud klasifikdtor vyhodnoti, Ze se v okné nachdazi
rozpoznavany objekt, vrati se okno jako bounding box (ohranicujici obdélnik) [2].

Dalsim pristupem zaloZzenym na strojovém uceni jsou Konvoluéni neuronové sité (CNN —
Convolutional Neural Networks). Od predchozich dvou algoritmii se 1isi tim, ze deskriptory
jsou ziskany pfimo pomoci CNN [2].

Nevyhodou algoritmii zaloZzenych na strojovém uceni je nutnost mit rozsahlou trénovaci
mnozinu dat. Pro bézné aplikace jako detekce obli¢eje, chodcti nebo automobilu existuji
trénovaci mnoziny volné dostupné na Internetu, ovSem pro detekci dronti témér neexistuji,
protoze se jednd o relativné novy problém. Panové Aker a Kalkan [2] tento problém vytesili
vytvorenim vlastni umélé trénovaci mnoziny. Dalsi nevyhodou je, zZe tyto algoritmy pracuji
nejlépe, kdyz jsou hledané objekty dostatecné velké a jasné viditelné. Je velmi obtizné
detekovat maly objekt, coz je zadouci u detekce dronu [28].

Alternativou k metoddm strojového uceni je kosegmentace [27] [23]. Tato metoda seg-
mentuje soucasné spolecnou ¢ast vice obrazu [3]. Kosegmentace je specidlni piipad seg-
mentace, kdy na zdkladé vyhleddvaciho obrazu (query image) je v jiném obrazu nebo ramci
videa nalezena spole¢né ¢ast obrazii. Obrovskou vyhodou této metody je to, ze kromé vyhle-
dévaciho obrazu nepotiebuje zddnou predchozi informaci ani lidsky dohled [3]. V porovnéni
s metodami strojového uceni odpadd trénovani klasifikator na tisicich prikladu.

2.3.2 Metody zaloZzené na pohybu

Metody zalozené na pohybu pracuji v ¢asové doméné (temporal domain). Pohybujici se
objekt lze popsat jako mnozinu pixeli v ramci videa majici souvisly pohyb v case a sé-
mantickou podobnost v prostoru obrazu [38]. Pokud detekce zahrnuje pouze informaci o
pohybu, detekuji se vsechny pohybujici se objekty ve videu. To je nezadouci, protoze spolu
s cilovym objektem (napft. auto) se detekuji i ostatni objekty jako kymécejici se stromy,
plovouci oblaka apod.



Metoda odcitani pozadi pracuje tak, ze se od jednotlivych pixeli aktualniho ramce
odecitaji pixely pozadi. Vysledkem metody je maska zmén v obraze, ze které je mozné
vysegmentovat objekt. Pro zlepseni vysledku se pouziva prahovani. Tato metoda je velmi
rychld, je vsak pomérné neptesnd, protoze je zalozena na hypotéze statického pozadi. Proto
neni vhodnd pro video zachycené pohybujici se kamerou.

Jinou Siroce pouzivanou metodou je opticky tok. Opticky tok je rozdéleni zjevnych
rychlosti pohybu jasovych vzort v obraze [16]. Lze si jej predstavit jako 2D pole vektort,
kde vektory vyjadiuji smér a velikost pohybu jednotlivych pixelti mezi dvéma obrazy. Tato
metoda je vhodna pro video zachycené pohybujici se kamerou, je ovSem pomérné vypocetné
narocna. Proto se opticky tok bézné nepocita pro vSechny body v obraze, ale pouze pro
podmnozinu charakteristickych bodu jako jsou rohy [26].

2.3.3 Hybridni metody

Hybridni metody kombinuji informace o vzhledu a pohybu objektu, pracuji v prostorovo-
¢asové doméné (spatio-temporal domain). Teoreticky jsou hybridni metody nejlepsim pii-
stupem pro detekci objektl, protoze pracuji s vice informacemi nez metody predchozich
dvou kategorii. Praci implementujicich tyto metody je vyrazné méné nez téch pracujicich v
prostorové nebo ¢asové doméné. Prikladem je [28], kde je pouzit koncept st-cubes (spatio-
temporal cubes — prostorovo-¢asové kostky), které jsou slozeny z nékolika ramct videa. Déle
je kompenzovan pohyb objektt mezi snimky a pouzit klasifikdtor AdaBoost. Jako dalsi pri-
klad je mozné uvést [35], kde autofi kombinuji opticky tok, SVM algoritmus a konvolu¢ni
neuronové sité.

Neékteré z vyse uvedenych algoritmt budou podrobné vysvétleny v nasledujici kapitole.
Vétsinou je detektor objekti tvoren vice nez jednim algoritmem a algoritmy jsou kombino-
vany a ruzné modifikovany tak, aby co nejlépe plnily ucel vysledné aplikace (napf. detekce
obliceje). Obecné se d4 Fici, Ze ¢im vice informaci je z videa extrahovano, tim presnéjsi
je detekce objektu. S tim je ovSem spojena vyssi vypocetni naroc¢nost. Vypocetni vykon
pocitact se ovsem stale zvysuje, algoritmy je mozné akcelerovat vypoctem na grafické karté
(GPU) nebo pomoci obvodu FPGA (Field Programmable Gate Array). Navzdory desetile-
tim vyzkumu neexistuje dokonaly algoritmus pro detekci objekti, a proto je detekce objektu
stale oteviend oblast aktivniho vyzkumu.

2.4 Sledovani objekta

Termin sledovani objekti (object tracking) casto splyvd s terminem detekce objektii, ale
tyto terminy se vzajemné lisi, ackoli maji mnoho spole¢ného. Sledovani objektti je lokalizace
pohybujiciho se objektu v po sobé jdoucich ramcich videa [38]. Metody sledovani objektt
Ize rozdélit do dvou hlavnich kategorii: klasické sledovaci metody a sledovani detekci.

Obecny koncept klasickych sledovacich metod se sklada ze ¢tyr krokt. Prvnim je vybér
sledovaného objektu a to bud uzivatelem, nebo automaticky detekénim algoritmem. Druhym
krokem je extrakce rysi objektu. Tretim krokem je nalezeni nejlepsiho shody v nasledujicim
ramci pomoci extrahovanych rysa. Poslednim krokem je aktualizace rysu podle nalezené
shody. Déle se opakuji kroky 3 a 4 [38].

Detekce objektii a extrakce ryst byla popsana v predchozi podkapitole. K nalezeni nej-
lepsi shody se pouzivaji algoritmy zalozené na pravdépodobnosti. Jako piiklady lze uvést
metody zalozené na kernelu (Mean-Shift [7]), kde se po¢ita pravdépodobnost vyskytu barvy



pixelu objektu v predchozim ramci. Poté se prohledéva okoli predchozi pozice objektu, vy-
sledné pozice je ddna nejvétsi pravdépodobnosti. Jinou metodou je éasticovy filtr (particle
filter), ¢astice (vzorky) jsou obdélniky reprezentujici hypotetické umisténi sledovaného ob-
jektu, které jsou rozmistovany ndhodné v okoli predchozi pozice objektu. V obdélnicich je
poté vypoétena podobnost pomoci histogramu barvy. Céstice s nejvétsi podobnosti uréuji
polohu objektu. Tato metoda byla podrobné popsana a pouzita v [24]. Pro sledovani objektt
se také pouzivaji metody zalozené na Kalmanové filtru nebo Konvoluénich neuronovych si-
tich.

Sledovani detekei (tracking-by-detection) spociva v detekovani objektu v kazdém réamci
videa. Tento pristup byl zvolen v [3].

2.5 Problémy spojené s detekci pohybujicich se objektt

Detekce pohybujicich se objektt ve video sekvencich zachycenych pohybujici se kamerou
je spojend s mnoha problémy. Pénové Yazdi a Bouwmans [38] shrnuli ve své préaci hlavni
problémy. V této podkapitole budou tyto problémy stru¢né popsany a uvedeny do kontextu
s detekci dronti.

e Variance osvétleni — osvétleni scény a sledovaného objektu se miize ménit v c¢ase.
Duvody jsou pohyb zdroju svétla, odraz svétla, pokles intenzity zdroje svétla, ve
venkovnich scénach pocasi, zakryti zdroje svétla atd. Dusledkem muze byt selhani
metod zalozenych na vzhledu.

Detekce dronti bude probihat vyhradné ve venkovnich scénach. Velkou roli zde hraje
pocasi, hlavné obla¢nost ma nejvétsi vliv na svételné podminky. Prechod mraku zpiu-
sobuje prudkou zmeénu osvétleni. Dédle mize dojit k odrazu svétla od strech, vodnich
ploch, oken nebo skel automobili.

Obréazek 2.4: Priklad variance osvétleni. Na snimcich jsou patrné zmény vlivem denni doby

a pocasi’.

e Zména vzhledu pohybujiciho se objektu — video zachycuje pouze 2D projekei 3D
scény, takze jakakoli rotace podél treti osy miize zménit vzhled objektu. Jiné zmény
vzhledu objektd mohou byt: zména vyrazu obliceje, roztahnuti kiidel, nafouknuti
balénu, zména oblec¢eni atd.

Tento problém je u detekce dronti miniméalni, naprostd vétsina dront svij vzhled za
letu nijak neméni.

2Zdroj: https://www.youtube.com/watch?v=VSaFnWeUHPo, nezménéno


https://www.youtube.com/watch?v=VSaFnWeUHPo

Obréazek 2.5: Piiklad zmény vzhledu objektu - skladaci dron®.

e Prudky pohyb — prudké zmény rychlosti a sméru pohybu objektu nebo kamery
muzou zpusobit ztratu objektu sledovaci metodou (trackerem) nebo velkou chybu v
odhadu polohy objektu.

Drony jsou schopny prudkého pohybu, vétsinou ale ne tak zasadniho, aby zptsobil
ztraceni trackerem. To je ale mozné pii poryvu silného vétru.

Obrézek 2.6: Piiklad prudkého pohybu - srazka dvou aut”.

e Okluze — sledovany objekt muze byt castecné nebo zcela zakryt jinym objektem,
napr. stromy, vozidly, budovami nebo chodci.

Drony miizou byt zakryty zejména vegetaci, terénem a v obydleném tzemi navic
budovami a pripadné dopravnimi prostiedky.

e Komplexni pozadi — ve scéndch s komplexnim pozadim muze mit i lidské vidéni
problém s detekci objektu. Plati to hlavné pro venkovni scény. V pozadi se také muze
vyskytovat pohyb, jako kymaécejici se stromy, plovouci oblaka, vodni viny atd. Diky
tomu nékteré algoritmy nemusi objekt detekovat.

Pro detekci dronti muze byt tento problém kriticky. Zvlasté mutze byt obtizné dete-
kovat dron ve velké vzdélenosti, kdy je ve videu pouze na nékolika desitkach pixelu.
Dron miize splyvat s pozadim - napf. Sedy dron na Sedém mraku nebo dron na pozadi
s hustou vegetaci.

37droj: http://rpg.ifi.uzh.ch/docs/RAL18_Falanga.pdf, nezménéno
47Zdroj: https://www.youtube.com/watch?v=X7dtS1BIePQ, nezménéno
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Obrézek 2.7: Priklad okluze objektu. Auto je ¢dstecné zakryto pilifem mostu.

Obrazek 2.8: Priklad komplexniho pozadi [28].

e Stin — mnoho algoritmt nedokaze odlisit objekt od jeho stinu a detekuje jej jako
soucast objektu, bounding box tak obsahuje jak objekt, tak jeho stin. Tento problém
se vyskytuje zejména u video sekvenci zachycenych z vysky.

Pro detekci dronii stin nepfedstavuje zadny problém, protoze stin dronu je velmi maly
a vétsinou mimo zabér kamery.

Obrézek 2.9: Priklad pfitomnosti stinu v obraze [26]. Bounding box osoby vlevo zahrnuje
velkou ¢ast stinu.

e Problémy spojené s kamerou — kamera je dilezitou soucdsti systému pro de-
tekci objektti. Kamery maji riizné senzory, ¢ocky, rozliSeni, rychlost snimani a vnitini
obvody pro zpracovani obrazu. Nekvalitni video sekvence muze znemoznit detekci
objektli. Dalsimi problémy jsou rozmazani vznikajici vibracemi kamery a blokové ar-
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tefakty vznikajici pri kompresi videa. Kvalitu video sekvence také vyrazné zhorsuje
pritomnost Sumu.

Obrézek 2.10: Piiklad nekvalitniho obrazu®.

e Pohyb kamery — Detekce objektii ve videu zachyceném pohybujici se kamerou je
slozitéjsi nez ve videu zachyceném stabilni kamerou. Je nutné rozpoznat pohyb kamery
od pohybu objekti a kompenzovat pohyb kamery. Tento tikol ovSem neni jednoduchy,
kamera se muze pohybovat ve sméru vSech tii os prostoru. Pohyblivé bezpecnostni
kamery umoznuji jednoduchy pohyb PTZ (Pann — Tilt — Zoom). Slozitéjsi je feSeni
u kamer pripevnénych na létajici prostfedky (dron, letadlo), kde se kamera mize
pohybovat libovolné v 3D prostoru.

V této praci bude pouzita pozemni kamera s moznosti PTZ pohyb.

Obréazek 2.11: Priklad obrazu zachyceného pohybujici se kamerou, zde pripevnénou ke
dronu [15].

e Deformace nepevnych objekti — nepevny pohybujici se objekt je takovy objekt,
jehoz ¢asti mohou mit rizny pohyb. Piikladem je chodec, ktery pii chlizi pohybuje
koncetinami, nebo ptdk mavajici kiidly. Mnoho algoritmu pak detekuje jednotlivé
Casti objektu jako rozdilné objekty.

Mezi nepevné objekty se radi i drony, kde vrtule dronu maji rozdilny pohyb od dronu
jako celku.

5Zdroj: https://cz.webcams.travel /webcam/fullscreen/1206291667, nezménéno
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Obrazek 2.12: Priklad deformace nepevnych objektu.

2.6 Metriky pro vyhodnoceni detektori

Tato podkapitola byla ¢asteéné prevzata z prace panu Yazdiho a Bouwmanse [38]. Pro
vyhodnocovani a porovnavani algoritmi pro detekci pohybujicich se objekti je zapottrebi
stanovit kvantitativni metriky, které vycisluji kvalitu algoritmu. Pro pouziti metrik je nutné
mit tzv. ground-truth obrazy, zjednodusené binarni masky objektd v obraze. Objekt je v
ground-truth obraze vyznacen bilymi pixely, zatimco pozadi ¢ernymi, viz obr 2.13. Problé-
mem je ziskani takovychto masek, obvykle se musi vytvaret rucné, coz je pro velké mnoziny
dat zdlouhavé. Ground-truth obraz umoznuje pouziti obvyklych metrik pro binarni klasifi-
kaci dle néasledujicich parametri:

e True Positive (TP) — pocet pixelu detekovaného objektu odpovidajicich detekova-
nym pixelim v ground-truth.

e False Positive (FP) — pocet pixelu detekovaného objektu odpovidajicich nedeteko-
vanym pixelim v ground-truth.

e True Negative (TN) — pocet pixelu nedetekovaného objektu (pozadi) odpovidaji-
cich nedetekovanym pixelim v ground-truth.

e False Negative (FN) — pocet pixeli nedetekovaného objektu (pozadi) odpovidaji-
cich detekovanym pixelim v ground-truth.

7 vyse uvedenych metrik se skldadaji nejpouzivanéjsi metriky:

e Precision — méri procento vsech detekovanych pixelt nalezicim objektu.

TP
Precision = T‘P—{——F'_P (25)

e Recall — méri procento vsech pixeld nalezicim objektu, které jsou spravné detekovany.

TP
Recall = m—m (26)

Jinou pouzivanou metrikou je Accuracy, kterd méii procento vsech pixeli, které jsou

spravné detekovany a odmitnuty:

TP+TN
TP+TN+ FN+FP

Accuracy = (2.7)
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Obréazek 2.13: Piiklady ground-truth obrazii: vlevo originalni obrazy, vpravo jejich ground-
truth obrazy [6].

Pro metody sledovani objekta, které reprezentuji objekt bounding boxem se pouziva
Intersection over union (IOU), coz je pomér presahujici oblasti predpokladaného boun-
ding boxu a ground-truth bounding boxu k sjednoceni obou oblasti:

ANGT
AUGT
kde A je oblast predpoklddaného bounding boxu a GT oblast ground-truth bounding boxu.

Metriku lze také pouzit pro vyhodnoceni segmentace/kosegmentace. V nékterych pracich
je tato metrika nazvana overlap ratio.

(2.8)

Intersection over union =

Casto je autory pouzivana reprezentace vysledkt pomoci kiivky. Nejpouzivanéjsim kiiv-
kou je Precision-Recall (PR). Precision-Recall kiivka je vytvorena vykreslenim Precision
proti Recall, ptiklady na obr 2.14. Cim wvice je kiivka blize k pravému hornimu rohu, tim
lepsi je vgkon metody [2].

Jednotlivi autori pouzivaji rtizné vlastni metriky, casto vytvorené ipravou vyse popsa-
nych metrik. Napriklad Rozantsev, Lepetit a Fua [28] spojili Precision a Recall do Average
Precision (AveP) podle vzorce:

1
Average Precision —/ p(r)dr (2.9)
0

kde p je Precision a r je Recall.
Bandyopadhyay [3] pouzil metriku Error-rate, kterd je vypocitdna vzorcem:

_ANGT
AUGT

jedna se tedy o inverzni hodnotu Intersection over union.

Error —rate =1

(2.10)

V nékterych pracich autori upravuji definice zdkladnich metrik, napt. Aker a Kalkan [2]
povazuji predpokladany bounding box jako True Positive, kdyz je Intersection over union
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Obréazek 2.14: Priklady Precision-Recall (PR) kiivek [28].

vétsi nez 50 %. Pri vyhodnocovani a porovnévani s jingymi pracemi autori ¢asto uvadéji
pouzité mnoziny dat (datasety), pocet obrazi, videi a ramcu videi, jejich rozliseni a pripadné
i velikost objektl v obrazech. Vysledky metod pro detekci objektd zavisi na vstupnich
datech, zvolenych kritérii pro vyhodnoceni a pri vyhodnoceni potfebného ¢asu na pouzitém
hardwaru. Metoda A davajici lepsi vysledky nez metoda B na ur¢ité mnoziné dat mize na
jiné mnoziné dat davat horsi vysledky. Dilezité je pti porovnavani pouzivat stejnou datovou
mnozinu a stejny forméat dat pro vSechny porovnavané metody. Otéazkou je, jestli je mozné
mit vzdy lepsi vysledky, pokud se zvoli ty ,spravné“ mnoziny dat a porovnava se proti
»Spravnym pracim.

Autori ve svych pracich vétsinou nevyhodnocuji ¢asovou naro¢nost metod, ale pokud
tak ucini, uvadi nékteré z téchto udaji: casovou slozitost, primérnou dobu detekce pro
jeden obraz (rdmec), pocet snimku za sekundu (FPS) a tdaje o pouzitém hardwaru jako
model a frekvence procesoru a velikost opera¢ni paméti.

2.7 Klasifikacni algoritmy
2.8 Konvoluc¢ni neuronové sité

2.9 Segmentace

Segmentace je proces rozdéleni obrazu do nékolika segmentt (superpixeli). Cilem je zjed-
nodusit nebo zménit reprezentaci obrazu pro snazsi analyzu [29]. Pixely pattici jednotlivym
segmenttim spolu sdili urcité vlastnosti jako barva, jas nebo textura. Segmentaci lze také
popsat jako proces pritazeni labelu (Stitku) kazdému pixelu v obraze. Aplikaci segmentace
je velmi mnoho: detekce objektt, vyhledavani obrazi, detekce a rozpoznani tvare, rozpo-
znavani otiskl prsti, dohledové systémy, strojové vidéni, atd.

Metody segmentace se déli na dvé hlavni skupiny — segmentace s dohledem (supervi-
sed) a segmentace bez dohledu (unsupervised). Metody segmentace s dohledem mohou na
zékladé predchozi informace dosahnout sémantické segmentace — tedy segmentace konkrét-
niho objektu. Predchozi informace (object prior) je ziskdna metodami jako napt. detekce
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vyznamného objektu (saliency object detection), metody strojového uceni (AdaBoost, SVM,
CNN) a metody s lidskou interakci. Naopak metody segmentace bez dohledu segmentuji
obraz na mnoho jednotnych a homogennich oblasti na zakladé spolec¢nych vlastnosti jako
je barva nebo textura [23]. Rozdil mezi obéma skupinami lze vidét na obr 2.15.

Obrazek 2.15: Piiklad segmentace obrazi. Vlevo segmentace s dohledem, vpravo segmentace
bez dohledu [33].

Mezi segmenta¢ni metody patii metody shlukovani (Mean-Shift), metody zalozené na
rustu regiont, metody zalozené na Konvolu¢nich neuronovych sitich, metody aktivnich ob-
ryst (Active Contours) zalozené na hleddni hran (zndmé jako Snakes) nebo na Level set
funkci a metody zalozené na Markovskych ndhodnych polich. Metoda aktivnich obrysi s
Level set funkci a metody zalozené na Markovskych ndhodnych polich jsou popsany v ramci
podkapitoly Kosegmentace 2.17.

Podkategorii segmentace je segmentace video objekt, ktera je definovana jako segmen-
tace objektu napri¢ ramci video sekvence. Na rozdil od segmentace jednoho obrazu zde lze
vyuzit pohybu objektu mezi ramci pro kvalitnéjsi vysledky. Takové metody jsou oznacovany
jako hybridni metody, prikladem je [35], kde je vyuzit opticky tok.

2.9.1 Sémanticka segmentace zaloZzenid na Konvolu¢nich neuronovych si-
tich

V poslednich letech se pro sémantickou segmentaci zacali Siroce pouzivat Konvoluéni neu-
ronové sité (CNN), kvuli jejich schopnosti extrahovat kompaktnéjsi a smysluplnéjsi rysy
z obrazu nez klasické algoritmy (napt. HOG). Ukazuje se, ze CNN dosahuji jasné lepsich
vysledku nez starsi pristupy [12].

Jednim z pristupt jak dosdhnout lepsich vysledka je pouziti pravdépodobnostnich mo-
delt jako Markovskd ndhodna pole a Conditional Random Fields (CRF) [12]. CRF jsou
variantou Markovskych ndhodnych poli. Piikladem kdy je k posledni vrstvé pripojeno CRF
je DeepLab [5]. Vysoka pfesnost se obvykle poji s delsim ¢asem nutnym pro segmentaci.
Zhao et al. [40] proto navrhli Image Cascade network (ICNet), ktera dosahuje 30 FPS
na obrazech s rozlisSenim 1024 x2048 a zaroven vysoké presnosti. Principem sité je pouziti
kaskady vstupu, kde je vstupem trojice obrazi v nizkém, stfednim a vysokém rozliseni.
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Vyuziva se tak efektivné sémantické informace v nizkém rozliseni spolu s detaily z vysokého
rozlisenti.

2.9.2 Texture-Aware Superpixel Segmentation

Jedna z poslednich praci zaméfujici se na segmentaci bez dohledu je Texture-Aware Su-
perpixel Segmentation [13]. Giraud et al. vytvorili metodu, kterd segmentuje obraz nejen
na zdkladé barvy, ale bere v potaz i texturu. Metoda je vylepsenim metody SLIC [1] a je
zalozend na k-means shlukovani. K vyrazu pro prostorovou vzdalenost a vyrazu pro barvu
pridava vyraz pro prumérnou vzdélenost pixeli s podobnou texturou okoli pixelu. Ve vy-
sledku je jeden shluk segmentem (superpixelem) v obraze. Vyhodami této metody jsou
univerzalnost, nizkd vypocetni naro¢nost a maly pocet parametru.

Obrazek 2.16: Vysledky metody Texture-Aware Superpixel Segmentation na vysoce textu-
rovanych obrazech [13]. Vlevo vstupni obraz, vpravo vyslednd segmentace.

2.10 Kosegmentace

Kosegmentace (cosegmentation) je specidlni piipad segmentace (2.15), kdy je soucasné seg-
mentovana spolecnd ¢ast dvou a vice obrazu [3][23][34]. Metoda segmentuje objekty z vicera
obrazi extrahovanim spoleénych objektt mezi obrazy [23], viz obr 2.17. Kosegmentaci lze
pouzit pro detekci objekti, jako v této praci. Techniky kosegmentace lze rozdélit na tech-
niky zaloZené na Markovskych ndhodnych polich (MRF) a ostatni. Mezi né patii metody
zalozené na shlukovani [18] a také Active contour model. Kosegmentace ma mnoho poten-
ciondlnich aplikaci jako klasifikace obrazil, rozpoznavani objektt a vyhleddvani obrazu.
Metoda pribuzna kosegmentaci je kosegmentace video objektu (video object cosegmen-
tation), kterd separuje objekty od pozadi ve videu a to bud interaktivné, nebo automa-
ticky [37]. Tato metoda muze fungovat s jednim nebo vice videi. Piiklady praci jsou [37],
kde je pouzit prostorové-casovy auto-kontext model kombinovany s modelovanim vzhledu
pro ozna¢ovani superpixelt (segmentt) a [36], kde jsou extrahovany objekty, poté sledovany
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naptic¢ videi a kosegmentovany s vyuzitim algoritmt SVM a CNN. Metody popsané v obou
pracich jsou hybridnimi metodami.

Kosegmentaci podobna metoda je kolokalizace, ktera se zamétruje na nalezeni bounding
boxu ohranic¢ujictho spoleéné objekty ve vice obrazech [34].

Obréazek 2.17: Priklad kosegmentace. Vlevo pivodni dvojice obrazi, vpravo vysledky me-
tody [23].

2.10.1 Metody zalozené na Markovskych nadhodnych polich

Markovskd ndhodna pole (Markov Random Field — MRF) se pouzivaji nejen pro kosegmen-
taci, ale i pro mnoho dalsich tloh v oblastech pocitacového vidéni a pocitacové grafiky jako
segmentace, syntéza textur, registrace obrazu a komprese obrazu. Jedna se o pravdépodob-
nostni model, ktery je generalizaci Markovskych procesu [20].

Markovské nahodné pole

Markovské ndhodné pole nebo také Markovska sit je definovdno jako graf G = (V, E).
V ={1,2,...,N} je mnozina uzl, kazdy z nich je spojen s ndhodnou proménnou u;,
j = 1...N. E zna¢f mnozinu hran mezi uzly. Okoli uzlu i, znaceno N; je mnozina uzlu
prilehlych k uzlu 4, tedy j7 € N; pokud a pouze kdyz (i,5) € E. Graf G je oznacovan jako
Markovské ndhodné pole pokud a pouze kdyz jsou splnény nasledujici podminky:

p(u) > 0,Yu e U (2.11)

kde p(u) = p(U = u) je vicerozmérna pravdépodobnost, U je skupina ndhodnych pro-
ménnych definovanych v rdmci ndhodného pole. Plati, Ze vSechny pravdépodobnosti jsou
kladné, jedna se tedy o podminku Pozitivity.

Druhé je podminka Markovianity:

p(ui [ {us} e vvi) = p(ui [ {us}jen;) (2.12)

kterd popisuje, ze ndhodna proménnd u,; zavisi jen na sousednich uzlech [20][17].
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Labeling problém

Kosegmentace i segmentace je zde definovana jako labeling problém, kdy je kazdému pi-
xelu prifazen label (Stitek) [32]. Jednotlivé pixely, segmenty nebo rohy predstavuji mista,
mnozina mist S je:

S=1{1,...,N}. (2.13)

Kazdy obraz ma mnozinu labela L:

L={1,...., M} (2.14)

Label muze popisovat intenzitu pixelu, objekt nebo hranu. V pripadé kosegmentace i
segmentace je mnozina L binarni:

L={0,1}. (2.15)

Kde 1 znamena, ze pixel nalezi objektu a 0 nendlezi objektu.
Na problém prifazeni labelu kazdému mistu lze pohlizet jako na hledani zobrazeni z S
do L:

f:5—L. (2.16)

Model a optimalizace

Pro kosegmentaci je nutné zvolit vhodny model a jeho energetickou funkci. Piiklad modelu je
na obr 2.18, kde je vidét hierarchicky MRF model. Minimalizaci energetické funkce hledame
nejoptimalnéjsi konfiguraci pole. Mezi optimaliza¢ni metody patii graph cut, simulované
zihani nebo belief propagation.

V préci [34] je pouzit hierarchicky MRF model pro kosegmentaci a dense correspondence
(hluboké shoda — podobnost obrazi) s vyuzitim algoritmi HOG pro extrakci rysu a graph
cut pro optimalizaci energetické funkce. V jedné z poslednich praci zabyvajicich se koseg-
mentaci [22] je pouzit dynamicky MRF model, autofi se zaméruji na detekci a segmentaci
objektu v zasuménych videich.

Obrazek 2.18: Tlustrace MRF modelu nad obrazem, nejspodnéjsi vrstva grafu reprezen-
tuje jednotlivé pixely, dalsi vrstvy reprezentuji segmenty, které postupné splyvaji v jeden
segment - segmentovany objekt [34].
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2.10.2 Color reward strategy and Active Contour Model

Meng et al. [23] navrhl kosegmentaéni model zahrnujici strategii odménovéani barev a ak-
tivni obrysovy model. Metoda pracuje na principu separace popredi od pozadi aktivnim
obrysem (kfivkou). Je vytvorena energetickd funkce se dvéma protichidnymi cili. Jeden je
podobnost popredi mezi obrazy, druhy je konzistence pozadi v kazdém obraze. Pro repre-
zentaci regiontl je pouzit barevny histogram a pro méreni podobnosti popredi a konzistence
pozadi je pouzita strategie odmén. Energeticka funkce je formulovana jako level set funkce
a iterativné minimalizovana.

Aktivni obrysovy model je zaloZzen na matematickém zdkladé popsaném v mnohokrat
citované préci dvojice Chan a Vese [10]. Bandyopadhyay [3] rozsifil uvedenou metodu na
detekci objektt ve videu pomoci vyhledavaciho obrazu. Princip je nasledujici: vyhledavaci
obraz obsahuje hledany objekt (y), video sekvence je rozdélena na jednotlivé rdmce a nad
kazdym ramcem je provedena kosegmentace spolu s vyhledavacim obrazem. Vysledkem je
detekovany objekt (y) v kazdém réamci videa. Vyhodou pouziti kosegmentace pro detekci
objektu ve videu je to, ze nepotrebuje zadnou predchozi informaci ani lidsky dohled.

= |:>\ se(;l.;l;n |:> &"

tation

R

Video Frames

Video Co-segmented

Sequence Output Frames
Query
Image of \#
Object
Output
Video

Obrazek 2.19: Schéma préace navrzené Bandyopadhyayem pro detekci objekti ve videu
pomoci kosegmentace [3].

Energeticka funkce

Energeticka funkce pro kosegmentaci zalozenou na aktivnim obrysovém modelu je déna:
E(Cy) = pu- Length(Cy,) + v - Area(C})

e o, 7 UG, r(GLp)] dady 217)

[ Ut r(C)] dody

kde Iy, k € {0,1}, je kty obraz paru obrazu, Cy, znad¢i kiivku v obraze I}, regiony uvnitf
kiivky jsou znaceny r( {7k) a regiony vné kiivky jsou reprezentovany r(Cy). V piipadé, ze
pracujeme s Obrazem 0, tj. k = 0, tak regiony uvnitt kiivky jsou r(C}) a regiony vné kiivky
r(CY). Vyraz fIi(z,y),r(Ci_,)] je pouzit k méFeni podobnosti mezi pixely v popfedi obrazu
I} a regiony uvniti kiivky druhého obrazu r(C%_ i)- Konzistence pozadi je reprezentovana
vyrazem f[I(x,y), (Cp)], ktery méfi podobnost mezi pixely pozadi obrazu I}, a vnéjsich
regiont r(CY).
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Prvni dva vyrazy na pravé strané 2.17 popisuji délku k¥ivky a plochu regiond uvnitr
ktivky. Vyrazy p > 0,v > 0, )\}; > 0 a A7 > 0 jsou parametry modelu, kde u je vdha pro
délku krivky, v je vaha pro plochu regiont uvniti kiivky, vaha )\Z > 0 udrzuje jednotnost
popfedi a A7 > 0 jednotnost pozadi obrazu.

Reprezentace regionii

Regiony jsou reprezentovany normalizovanym barevnym histogramem h. Hodnota barvy v
RGB obraze je reprezentovana 3D vektorem. Histogram je vytvoren s ohledem na pravdé-
podobnost kazdé barvy v regionu.

Mira podobnosti

Mira podobnosti f pro hodnotu pixelu p je f(p, 7(C%)) = h(p). Pokud je hodnota pixelu v
rozsahu s malou ¢etnosti hodnot, tj. hodnota mé malou pravdépodobnost, mira podobnosti
bude malé. Naopak hodnota pixelu v rozsahu s velkou ¢etnosti vrati velkou miru podobnosti.
Obycejné se jednotlivé hodnoty pixelu (barvy) od sebe pfilis nelisi. Pokud tedy je vzdélenost
barev dvou pixelt mensi nez 3, tak budou mit pixely stejnou barvu. Pro hodnotu pixelu p
je potom mira podobnosti dana:

flo.rCh)= > h) (2.18)

[p'—pl<B

kde |p" — pl|| znadi nejvétsi vzdalenost ze vSech vzdalenosti mezi hodnotami barevnych
kanald RGB.

Formulace level set funkce

Energetickd funkce je minimalizovdna fesenim parcidlni diferencidlni rovnice (PDE) level
set formulace 2.17. Tedy celkova rovnice je zménéna na:

V@)
' 4 V(P(z,y))l (2.19)
HAor - f Uk(@,9), ro(CLop)] = Agw - f k(@ y), ra(C)]}

Bt (w,y) = B (,y) + (B (2, y)) - {p - div(

kde @ znaci level set energetickou funkci kiivky. Hodnota level set energetické funkce
pro pixel (z,y) v n-té iteraci je reprezentovana vyrazem @} (z,y). Vyraz 6(®) je Diracova
mira definovana vzorcem:

0(P) = ——— (2.20)
kde H(®) je Heavisideova funkce kiivky &.
Heavisideova funkce nebo také jednotkovy skok je definovana jako:

H(z) =

{ 0 prox <0 (2.21)

1 prox>0

Inicializovany obrys 452 se minimalizaci energetické funkce 2.19 za¢ne smrstovat smérem
k hranicim objektu (11). Po urc¢itém poctu iteraci se obrys zastavi na hranici, kde je hodnota
energetické funkce miniméalni. Tato hranice separuje spole¢ny objekt (y) v obou obrazech a
region definovany kfivkou nachézejicim se v rdmci videa je povazovan za hledany objekt.
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Separaci objektu (1) ilustruje obr 2.20. Z néj je patrné, ze kiivka C' se nachézi tam, kde
@ = 0 a dale ze pixely s @ > 0 lezi v regionech uvnitt kiivky a nalezi tedy popredi, zatimco
pixely s @ < 0 lezi v regionech vné ktivky a nalezi pozadi.

N Ou&?%e

Outside

<0

Obréazek 2.20: Separace popredi a pozadi pomoci kiivky C' [10].

Postupny vyvoj kiivky je zachycen na obr 2.21, kde u dvou pari obrazi je zobrazeno
pét stavia vyvoje kiivky odpovidajicich iteracim 1, 101, 201, 301 a 401.

Meng et al. [23] pouzil ve svych experimentech tyto parametry: p = 0,01, /\Z =\ =
1,8 =15 a v = 0,001. Velikost parametri mu a v ovliviiuje vyslednou masku, pfi malych
hodnotach se mohou vyskytnout redundantni regiony, naopak velké hodnoty mohou odstra-
nit redundantni regiony, zaroven ale i ¢asti spole¢nych objektti. Pocet iteraci nastavili na
N; = 1500. Pocatecni kiivka 452 je definovana jako ¢tverec, jehoz strany jsou blizko okrajim
obrazu ve vzdalenosti v = 5 pixeld, aby pokryval vétsinu plochy spole¢nych objekti.

Objekt (y) definovany vyhledavacim obrazem je detekovan provedenim kosegmentace
nad kazdym extrahovanym ramcem videa. Schéma metody je zobrazeno na obr 2.19. Al-
goritmus metody je popsan v 1. Protoze hodnota energetické funkce je pocitana pro kazdy
pixel, je pocet iteraci je spojen s poCtem pixeld obrazu n. Vysledna ¢asova slozitost metody
je tmérna k O(n?) [23].

Obrazek 2.21: Vyvoj kiivky, zde pét stavii odpovidajicim iteracim 1, 101, 201, 301 a 401 [23].
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Algorithm 1: METODA PRO DETEKCI OBJEKTU ZALOZENA NA VYHLEDAVACIM

OBRAZE

I e S S S e S S
AN A O 4

_ =
o

Input: Vyhledavaci obraz and Video sekvence
Initialization: @2 =0, k=0, 1, n =0 a ostatni parametry
temp_ Py < @2
Etrahuj video ramec Fj € {f1, fo, ... fi}
for j <tdo
for n < maxiteration do
Vypocti rqs(C{_k) a 7¢(C}y) pro kazdy obraz Iy,
Vypodti @Z'H fesenim PDE v temp_ @} za pouziti rovnice 2.19
if (P} =temp &} || (n = maziteration) then
goto Krok 16.
end
else
temp_ P} QSZH
end
end for

: end for
. Extrahuj spole¢ny objekt (y): Pixely s hodnotou @Z“ = @7 > 0 ndlezi

hledanému objektu (im) pro F; a Vyhledavaci obraz.

: Reinicializace: (152 =0, k=0, 1, n =0 a ostatni parametry
. temp_ Dy < @2

Output: Video sekvence s detekovanym objektem (y).
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Kapitola 3

Navrh systému

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a otestovat systém pro detekci a lokalizaci
dronu ¢i hejna dronti. V této kapitole bude popsan navrh systému. Popis implementace a
testovani systému se nachézi v nasledujicich kapitolach. Pozadavky na systém jsou: systém
bude pracovat v redlném case, vstupem systému bude video zachycené pohyblivou kamerou
nebo video vystup z pohybujici se kamery, detekce dronu ¢i hejna dront bude co nejpresné;jsi.
Vystupem systému bude video sekvence, kde v pripadé pritomnosti jednoho ¢i vice dronu
budou tyto drony vyznaceny bounding boxem (co nejmensim obdélnikem ohranicujicim
objekt).

3.1 Pouzity software

Systém je navrzen jako desktopova aplikace naprogramovand v jazyce C++. Pro praci s
obrazem bude vyuzita knihovna OpenCV' (verze 4.1). Knihovna OpenCV je open source
knihovna obsahujici algoritmy pro zpracovani obrazu a poéitacové vidéni. Algoritmus pro
detekci bude zalozeny na konvolu¢ni neuronové siti. CNN model bude retrénovan na Goo-
gle Cloud ML Engine’ pomoci platformy TensorFlow (verze 1.13.1)?, protoze ma Sirokou
komunitu uzivatell, pokrocilé nastroje a je k dispozici dostatek materiali. Pro anotaci da-
tasetu bude pouzit nastroj Labellmg (verze 1.8.1)*. Pro uzivatelské rozhrani bude pro svoji
univerzalnost a jednoduchost tvorby pouzita knihovna Qt° (verze 5.11). V¥voj programu
bude probihat ve vyvojovém prostiedi Visual Studio 2017 (verze Community). Knihovny
OpenCV a Qt jsou multiplatformni, aplikace tedy bude prelozitelna na riznych systémech.
V ramci této prace bude prelozena pro operac¢ni systém Microsoft Windows 10. Dokumen-
tace zdrojovych souborii bude vygenerovina programem Doxygen®.

3.2 Navrh aplikace

Ptvodni ndvrh pocital s pouzitim kosegmentace pro detekci objekti. Algoritmus je popsan v
predchozi kapitole, konkrétné na préci pana Bandyopadhyaye [3]. Pozdéji jsem si uvédomil,
ze pres vSechny vyhody, které této algoritmus ma je pro detekci dront navzdory nazvu

"https://opencv.org/
“https://cloud.google.com/ml-engine/
3https://www.tensorflow.org/
“https://github.com/tzutalin/labellmg
Shttps://www.qt.io/
Shttp://www.doxygen.nl/
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prace Object of interest detection in video sequence using co-segmentation: A new era in
video surveillance naprosto nevhodny. Hlavnim divodem je extrémné vysoka vypocetni
naro¢nost a tim i ¢as potiebny pro detekci dronu v jednom ramci videa. Algoritmus pocita
energetickou funkci ve dvou obrazech pro kazdy pixel. I s nejmodernéjsim a nejrychlejsim
hardwarem a vysoce paralelizovanou a optimalizovanou implementaci by vypocet jednoho
ramce trval nékolik minut. Tento vyrok potvrzuje navazujici prace pana Soomra [31], kde
jsou namisto pixeld pouzity superpixely a jejich pocet je omezen na pouhych 1000. I pfesto
nejrychlejsi vypocet trva desitky sekund, coz znemoznuje pouziti algoritmu pro detekci
dront, kde je vyzadovan vypocet v redlném case, pripadné v jednotkich sekund.

7 vyse uvedenych divodu jsem navrh zménil. Namisto kosegmentace bude algoritmus
pro detekci objektt zalozeny na konvolu¢ni neuronové siti, konkrétné na algoritmu Single
Shot MultiBox Detector (SSD) [21]. Tento algoritmus predstavuje nejmodernéjsi a nejpo-
krocilejsi pristup pro dany problém. K tomuto téelu bude vytvoren a anotovan zcela novy
dataset obsahujici riaznorodé obrazky droni. Zdrojem dat pro dataset budou videozabéry
poskytnuté vedoucim prace a videa a obrazky stazena z internetu, prevazné z webu You-
Tube. Na internetu se mi i pres ditkladné hledani nepodarilo najit jakykoliv dataset obrazka
drontl, rovnéz zdroje na internetu byly prekvapivé omezené. Vytvoreny dataset tak bude
pravdépodobné naprosto unikatni. Pocitd se moznosti zverejnéni a zpiistupnéni datasetu
dalsim vyzkumnikim. Pro svou malou velikost v fadu tisica prikladi bude vhodny jen
pro retrénovani predem natrénované sité. Vstupem aplikace bude video sekvence ctend ze
souboru nebo video vystup z kamery pripojené pres rozhrani USB. Poté budou z videa
extrahovany jednotlivé ramce. Dalsi moznou dpravou pro urychleni vypocétu je vynecha-
vani ramctl, kde bude zpracovan kazdy n-ty rdmec. Pomoci modulu dnn knihovny OpenCV
bude realizovan prichod siti. Vystupem aplikace bude video sekvence s drony vyznacenymi
bounding boxy promitand na obrazovku. Aplikace také bude umoznovat ulozit vystup do
souboru.

3.3 Uzivatelské rozhrani

Okno aplikace bude rozdéleno na dvé hlavni ¢asti: na levé strané bude video sekvence a
na pravé ovladaci prvky. Aplikace bude nabizet moznost vybéru vstupu, nastaveni parame-
tra algoritmu, spusténi nahrdvani a cestu k souboru, moznost vypnuti/zapnuti zobrazeni
bounding boxu a spusténi/zastaveni detekce.
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