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Abstrakt

Tato prace se zabyva monitorovanim lidi na videozdznamu potizenym dronem. Detekce osob
v obraze je realizovina pomoci natrénovaného modelu detekéni sité RetinaNet. Kazdé dete-
kované osobé je extrahovan priznakovy vektor pomoci barevnych histogramti. Jednoznacna
identifikace detekovanych osob je uskute¢néna porovnavanim jejich priznakovych vektoru
s ohledem na jejich vzdalenost ve snimku. Nakonec je vykreslena trajektorie pohybt vSech
detekovanych osob do vysledného panoramatického obrazku. Uspésnost detektoru na téz-
kych validacnich datech je 58,6 %. Chybovost je ¢asteéné vyfeSena zpusobem navrhnuti
algoritmu pro vizualizaci trajektorii. Pro korektni vykresleni trajektorie osoby ji neni nutné
uspésné detekovat v kazdém snimku. Zaroven statické objekty, kde je vysoka pravdépodob-
nost, ze se nejednd o Clovéka, nejsou vizualizovany viitbec. Algoritmu zabyvajicich se detekei
lidi je velké mnozstvi, avsak pristupli zamérenych se na pohled z vysky je velmi poskromnu.

Abstract

This thesis is focused on monitoring people in a video footage captured by drone. People
are detected by trained model of detector RetinaNet. A feature vector is extracted for each
detected person using color histograms. Identification of people is realized by comparing
their feature vectors with respect to their distance in the frame. In the end the trajectories of
all people are visualized in a panorama image. Accuracy of the trained RetinaNet detector
on difficult validation data is 58.6 %. Error rate is partially reduced by the way of algorithm
design for trajectory visualisation. It’s not necessary to successfully detect person on every
frame for correct visualization of its trajectories. At the same time, static objects which are
detected as person but are not moving are not consider as people and are not visualized at
all. There is a lot of algorithms dealing with people detection however only a few approaches
are focused on detection people from an aerial footage.
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Kapitola 1

Uvod

Technologicky vyvoj v oblasti hardware zaznamenal v poslednich desitkdch let obrovsky
pokrok. Pocitace dosahuji nékolikanasobného vypocetniho vykonu a disponuji mnohokrat
vétsi paméti. Zaroven diky internetu a modernim technologiim dnesni doby je zaznamena-
vano daleko vice dat. Tyto skutec¢nosti vytvari idedlni prostredi pro rozvoj oblasti strojového
uceni, specialné pak oboru neuronovych siti. Jejich teoreticky zdklad predbéhl technologic-
kou vyspélost tehdejsi doby. Nyni neuronové sité konecné dokazi uplatnit svij potencidl a
odstartovaly revoluci napriklad v odvétvi zpracovani obrazu a zpracovani lidské reci.

Cilem prace je prostudovat moznosti detekce osob v obraze z vysky, z videozdznamu
porizenym dronem. Kazdy detekovany clovék bude v prubéhu zpracovani videa identifiko-
van. Jednotlivi lidé budou od sebe rozliseni, budou monitorovani v priabéhu celého zdznamu
a nakonec trajektorie jejich pohybt budou vizualizovany v panoramatickém snimku. Bude
implementovana aplikace pro otestovani a demonstraci funkcionality.

V kapitole 2 je c¢tenafi predstavena oblast detekce objekti v obraze. Ve strucnosti je
nastinéno, jak cely proces probihd a jsou vysvétleny nékteré starsi klasifika¢ni algoritmy,
které ve své dobé byly vyznamné az pokrokové. Dale kapitola pojednédva o umélych neuro-
novych sitich a jejich vyuziti pro zpracovani obrazu. Je vysvétlena analogie s biologickymi
neuronovymi sitémi, jak umeélé neuronové sité funguji, jak probiha proces uceni, jak jsou
jednotlivé neurony na sebe napojeny a jak funguji konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci
dat. Na konci kapitoly je vysvétleno, jak se daji vyuzit pro detekci objekti a je predstaveno
nékolik konkrétnich detektor.

Problematika dronil je nastinéna v kapitole 3. Pres historii vyvoje drontd, po jejich
soucasnou podobu a vyuziti dnes i v blizké budoucnosti, je srovnano nékolik konkrétnich
modelt s ohledem na jejich mozné vyuziti pro monitorovani chodci.

Kapitola 4 predstavuje zvolenou implementaci detektoru. Déale vybrany dataset a ves-
keré manipulace s nim. Je popsan proces trénovani vlastniho modelu. V pribéhu jsou
prezentovany vysledky a na jejich zdkladé dalsi modifikace datasetu.

V kapitole 5 je predstaven navrh algoritmu pro monitorovani chodcti. Vice je rozvedena
problematika jejich identifikace a reidentifikace. Nakonec je popsdna vytvorend demon-
stracni aplikace People Detector.

Vysledky a provedeni experimentu jsou shrnuty v kapitole 6. Nejprve je vyhodnocena
uspésnost detektoru a poté je na nékolika ukazkach predstavena funkénost algoritmu rei-
dentifikace lidi a zakresleni jejich trajektorii do snimku. Je vyhodnoceno v jakych situacich
mechanismus funguje a kdy naopak ne.

Zéavérecéna 7. kapitola pak shrnuje provedenou praci, zamysli se nad vysledky, moznym
budoucim vyvojem a dalsimi rozsifenimi.



Kapitola 2

Detekce objektu v obraze

Detekce objekti je pocitacova technologie z oblasti pocitacového vidéni (computer vision) a
zpracovani obrazu (image processing). Zabyva se rozpoznanim objekti v digitdlnich obréz-
cich ¢i videich a jejich naslednym zarazenim (klasifikaci) do predem definovanych kategorii
(t¥id). Muze se jednat napriklad o detekci lidi, automobili, zvitat ¢i v podstaté ¢ehokoliv
jiného, zélezi pouze na mnoziné trénovacich dat. O trénovani vice v sekci 2.4.

V posledni dobé zaziva sféra detekce objektu v obraze velky rozmach a vzbuzuje znacny
zajem v oblasti umélé inteligence. S rozvojem architektury konvolu¢nich neuronovych siti, za
kterymi stoji velké mnozstvi trénovacich dat a pokrocilé vypocetni technologie, se schop-
nost stroji rozpoznavat objekty ve scénach vyrazné zlepsila. Pocitace nyni, za urcitych
specifickych nastaveni, dokazi v nékterych konkrétnich dlohdch dokonce prekonat ¢lovéka,
napiiklad v rozpoznavani lidskych tvari [22].

Jiz dnes lze najit velké mnozstvi konkrétnich vyuziti detekce objektti. Naptiklad optické
rozpoznavani vytistenych ¢i ruéné psanych znakil lze vyuzit pro automatické rozeznavani
statnich poznavacich znacek aut na zaznamech z kamer ¢i digitalizaci riznych typu tisté-
nych dokument. V micovych sportech lze vyuzit detekci objekt pro sledovani mice. Na
socialnich sitich je zase implementovana detekce lidskych obli¢eji pro rozpoznavani tvari
uzivateli na fotografiich. Dalsi priklad vyuziti detekce objektu jsou samoridici auta. Ty jsou
sice otazkou az blizké budoucnosti, je ale zrejmé, ze musi umét velmi spolehlivé rozeznavat
veskeré objekty kolem sebe (jiné auto, ¢lovék, semafor, ...) a podle toho reagovat.

2.1 Proces detekce objektt

Kompletni proces detekce objektii je bézné rozdélen do nékolika fazi. Za uplné prvni krok
muze byt povazovano porizeni vstupnich digitdlnich obrazovych dat fotoapardtem nebo
videokamerou. Ziskand data jsou nasledné predzpracovana jednoduchymi tpravami (pre-
processing). Napiiklad se jednd o zménu rozliSeni, zvyraznéni hran objektl, dpravy jasu,
kontrastu, normalizace barev apod. Druh predzpracovani zalezi na konkrétni metodé de-
tekce, nékteré jej nevyuzivaji vibec.

Dalsim krokem je segmentace obrazu, kdy jsou vybrana mista, kde by se potencialné
mohl vyskytovat néjaky hledany objekt. Nejjednodussi metody pracuji s oknem, které se
s urc¢itym krokem posouva po obraze a vyTezy jsou predavany klasifikdtoru. Pro detekci
objektil s riznym pomérem stran a orientaci je nutné pouzit okno opakované s rtiznymi pa-
rametry. Problém téchto metod je velky pocet vyrezil, coz mé za nasledek znacné vypocetni



naroky. V dnesni dobé valna vétsina detektorii funguje na zakladé neuronovych siti. Ty jsou
schopny selektivné vybirat vhodné hrani¢ni oblasti, a tim vyrazné snizit pocet vyrezu.

Poslednim krokem je klasifikace objektu. Z vyriznuté oblasti je extrahovan priznakovy
vektor, ktery je porovnan se vzorovymi piiznaky jednotlivych tiid. Pfiznaky slouzi jako
popis samostatného objektu. Mohou jimi byt napiiklad barva, struktura nebo tvar. U neu-
ronovych siti je extrakce priznaki provadéna pomoci konvoluc¢nich vrstev. Porovnavani pri-
znakt provadi klasifikator, ten rozhodne, zda se jedné o objekt z predem znamych kategorii
(t¥id).

Segmentace
Clovek | X
Auto | &
Klasifikace 2 pam | X

Obrazek 2.1: Schéma procesu detekce objektu v obraze.

2.2 Klasifikac¢ni algoritmy

Algoritmy pro detekci objektt v obraze je mozné rozdélit podle toho, jakym zptsobem jsou
jim nastaveny priznaky (features). Algoritmy se snazi tyto priznaky v datech hledat a na
jejich zakladé provadét klasifikaci. Prvni jsou klasifikatory, které maji priznaky predpro-
gramované (hand coded). Maji zaméfeni na konkrétni typ dat a preucit je na jiné vyzaduje
preprogramovani priznaku. Timto typem klasifikdtora se zabyva tato sekce. Druhym typem
jsou klasifikatory, jejichz priznaky jsou dynamicky upravovany trénovanim. Po naprogramo-
vani nemaji zadné zaméreni, a jesté nejsou schopny klasifikovat zadna data. Tuto schopnost
ziskaji az po procesu natrénovani na trénovacich datech. Mezi tento typ klasifikatora patii
neuronové sité, viz sekce 2.3.

Algoritmus Viola—Jones

Ackoliv se lidé oblasti detekce objektti v obraze pomoci pocita¢t vénuji jiz od 60. let 20. sto-
leti, dlouho se nedarilo prijit s vysledky, které by bylo mozné k né¢emu realné vyuzit. Zlom
nastal az v novém tisicileti, kdy v roce 2001 prisli Paul Viola a Michael Jones s algorit-
mem, ktery pojmenovali po sobé samych [38]. Algoritmus byl primarné navrzen pro detekci
oblicejt, 1ze jej vsak upravit pro detekci riiznych objektil s vyraznymi hranami.



Demonstra¢ni aplikace, kterou Paul Viola a Michael Jones pfedstavili, byla schopna
v redlném case detekovat obliCeje na videu z webkamery. Byla zde jistd omezeni: Celd
plocha obliceje musela smérovat presné k fotoaparatu a oblicej nesmél byt nijak naklonén.
I presto se jednalo v té dobé o revolu¢ni objev, ktery demonstroval potencial pocitacového
vidéni. Algoritmus byl brzy implementovan do knihovny OpenCV a stal se synonymem pro
detekci obliceju.

Algoritmus vyuziva toho, ze lidské tvare sdili podobné rysy. Napiiklad oblast oci je
obvykle tmavsi nez lice, nosni prepazka je zase svétlejsi nez oblast o¢i. Vyuziva také celkové
kompozice obli¢eje, pozici a velikosti o¢i, pusy a nosu. Snimek je na zacatku zpracovani
preveden do stupné sedi (greyscale), kde tyto vlastnosti 1épe vyniknou. Jejich mira shody
je poté zjistovana pomoci Haarovych priznaki.

Obrazek 2.2: Priklady Haarovych pfiznakii. Prvni dva mohou slouzit pro detekci hran,
tfeti pro detekci vertikdlni linie a ¢tvrty pro detekei sikmé cary.

Algoritmus pomoci aplikace Haarovych priznakt detekuje ve vstupnim obriazku polohu
o¢i, nosu a pusy. Nasledné spocita jejich vzajemnou polohu a vzdélenost. Poté tyto metriky
porovné se vzorovymi metrikami — jak jsou v obli¢eji od sebe prumérné vzdaleny o¢i, nos
a pusa. Z vysvétleni tohoto pristupu uz jsou jasnd omezeni fungovani algoritmu. Oblicej
musi byt natocen presné ke kamete, aby bylo mozné detekovat diilezité rysy. V jakkoliv
naklonéném obliceji jsou zase tyto rysy odlisné. Stejné tak algoritmus nemiize fungovat
pokud jsou tyto dtlezité rysy nécim prekryty.

015 i,

Obrazek 2.3: Priklad aplikace Haarovych priznakt. Prvni méfi rozdil intenzity mezi
oblasti o¢i a lici, druhy porovnava intenzitu v oblasti o¢i a nosni prepazky. Obrazek je
prevzaty [38].




Kazdy priznak je spjat se specifickou oblasti ve vyfiznutém okné (¢asti snimku). Hodnota
priznaku se spocita jako rozdil souctu intenzity pixel pod cernymi a bilymi ¢astmi, viz
nasledujici rovnice.

Value = Z(pixels in black area) — Z(pixels in white area) (2.1)

Je zfejmé, Ze i pro relativné maly obrazek bude spocitano velké mnozstvi Haarovych
priznaki. Vzhledem k tomu, zZe algoritmus vyzaduje iterovat pfes vSechny priznaky, musi
byt spocitany efektivné. Z tohoto divodu Viola a Jones navrhli postup, kdy je ptvodni
obraz preveden do integralniho obrazu (integral image). Jednéd se o zpusob reprezentace
obrazu tak, ze kazdy bod predstavuje soucet hodnot predchozich pixelt doleva a nahoru,
tedy pravy spodni bod obsahuje soucet vSech pixeli puvodniho obrizku. Reprezentovat
obraz timto zptsobem je velmi vyhodné, jelikoz pri pocitani intenzity v segmentu obrazu
lze pracovat pouze s jeho ¢tyimi okrajovymi body a neni nutné prochazet vsechny pixely
v dané oblasti.

Obrazek 2.4: Priklad vypoctu plochy na zakladé integralniho obrazu.
Red area=A—-B—-— D+ C.

Histogramy orientovanych gradienta (HOG)

Koncept rozpoznavani obrazu pomoci techniky histogrami orientovanych gradienti byl
znam jiz od druhé poloviny 80. let 20. stoleti. Do Sirstho povédomi se vSak algoritmus dostal
az v roce 2005, kdy ho Navneet Dalal a Bill Triggs pouzili pro detekci chodcii ve statickych
obréazcich ve své praci Histograms of Oriented Gradients for Human Detection [2]. Dosa-
hovali vyrazné lepsich vysledki nez do té doby dostupnd feseni. Pozdéji detektor rozsirili i
pro pouziti ve videu a detekei dalsich objekti (aut, zvirat). V soucasnosti je HOG detektor
implementovan v bézné dostupnych knihovnéach pro pocitacové vidéni, napr. OpenCV.

Zakladni myslenka algoritmu spoc¢iva v porovnavani, jak je urcita Cast obrazu tmava
v porovnani s ¢astmi, které ji obklopuji. V prvnim kroku je mozné vyuzit predzpracovani
pomoci normalizace kontrastu a barev. Dalal a Triggs ale ve své prici demonstrovali, ze
predzpracovani prinasi jen velmi malé zpresnéni vysledki, proto je u mnoha implementaci
Uuplné vynechavano.

Po pripadném predzpracovanim je pro kazdy pixel ve snimku spocitano, ktery pixel ko-
lem ného je nejtmavsi. Nasledné je pixel nahrazen orientovanym gradientem (Sipkou), ktery
mifi smérem k nejtmavsimu sousedovi. Gradienty nam tak ukazuji tok svétla napfi¢ celym
obrazkem. Z puvodni reprezentace snimku (matice pixeli) dostdvame matici orientovanych



gradientii. U barevnych fotografii je gradient vypocten zvlast pro kazdy kandl a pro dany
pixel je zvolen ten s nejvyssi hodnotou.

S S Rozdéleni na buriky
. . Vypocet gradientl a S o
Pfedzpracovani H jejich orientace gvypoceto —> Klasifikace
histogramt

Obrazek 2.5: Schéma celého algoritmu, ktery predstavili Dalal a Triggs.

Ve druhém kroku je obraz rozdélen na bunky (malé ¢tverce) 16 x 16 pixelu. Pro kazdou
bunku je spocitdn histogram orientovanych gradientd, a tim je zjistén jejich prevazujici
smér — dominantni tok svétla v bunce. Celd bunka je nasledné nahrazena prevazujicim
gradientem.

Timto zpusobem je puvodni obrazek preveden do pomérné jednoduché reprezentace,
kterd vsak neztrati informaci o toku svétla ve snimku. V tomto formatu probihd klasifi-
kace, tedy porovnavani zachycenych objektii se vzory a jejich nasledné zatrazeni do rozpo-
znavanych tiid. Algoritmus vyuzivéa linedrni klasifikdtor SVM (Support Vector Machine).
Reprezentace histogramy orientovanych gradientti také naptiklad dokéze velmi dobfe za-
chytit zédkladni rysy obliceje.
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Obrazek 2.6: Reprezentace snimku histogramy orientovanych gradientii. Obrazek je
prevzaty [32].

2.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modelt pouzivanych v umélé inteligenci. Jeden
z prukopnikt neuronovych siti, Dr. Robert Hecht-Nielsen, definuje neuronovou sit jako:

,Pocitacovy systém tvoreny radou jednoduchych, vysoce propojenych proces-
nich prvku, které zpracovavaji informace svou dynamickou reakci na externi
vstupy.* [5]



Diky znac¢nému vyvoji vypocCetniho vykonu pocitaci a zaroven dostupnosti velkého
mnozstvi dat, zacaly neuronové sité dosahovat v oblasti umélé inteligence vysledku, které
byly pred péar lety jesté nepredstavitelné. Momentalné nabizeji nejlepsi feseni v fadé oblasti
umélé inteligence, zejména pak v oboru zpracovani obrazu a rozpoznavani lidské reci.

Népad algoritmu zalozeném na biologickém neurononu vznikl uz ve 40. letech 20. stoleti.
V 70. a 80. letech byly snahy napad zrealizovat, ale vypocetni technologie byly absolutné
nedostacujici pro jakékoliv trénovani neuronovych siti [40]. Dalsi vyzkum tedy musel pockat
na vyssi vypocetni vykon. Béhem toho byla vymyslena komplexnéjsi architektura neurono-
vych siti véetné zpétné propagace, sekce 2.5, a konvolucénich vrstev, sekce 2.6.

Prvni opravdové tspéchy neuronovych siti prisly v rozpoznavani ru¢né psanych cislic
v 90. letech, o to se postaral Yann LeCun [18].

V roce 2006 prisel Geoff Hilton s algoritmem pro vyrazné rychlejsi uceni hlubokych
neuronovych siti [11]. Pozdéji ukazal, ze pro rozpoznavani lidského hlasu dokaze vytrénovat
neuronovou sit v rdmci tydnt.

V roce 2012 v soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition (ILSVR), coz je sou-
téz, kde védci srovnévaji vykonnost svych algoritmi, Alex Krizhevsky se svoji konvoluéni
neuronovou siti dosahl suverénné nejlepsich vysledka [15].

Na neuronovou sit, presnéji umélou neuronovou sit, se mizeme divat také jako na vy-
pocetni model inspirovany biologickou neuronovou siti, konkrétné zpracovanim informaci
v lidském mozku.

Biologicka inspirace

Zéakladni vypocetni jednotkou mozku je neuron. Jedna se o zivou bunku, kterd je zamérena
na sbér, zpracovani a prenos informaci. V lidském nervovém systému se nachdzi kolem
86 miliard neuronu [5]. Kazdy z nich ma v praméru 10 tisic spoji s jinymi neurony. Neuron
se sklada z téla (cell body), do kterého prichazeji informace ze vstupnich vétvi — dendrita
(dendrites). Vystupni signal, ktery zavisi na vstupech, je dale propagovan axonem. Ten je
na svém konci mnohacetné rozvétven. Propojeni neuroni je uskute¢néno pomoci specialnich
vybézku — synapsi. Ty jsou napojeny na dendrity nebo primo na téla jinych neuront.

impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

impulses carried

away from cell body
cell body

Obrazek 2.7: Stavba biologického neuronu. Vstupni informace jsou ze synapsi ptijimany
dendrity, které impulsy propaguji dale do jaddra neuronu. Piipadna reakce neuronu na
vstupni podnéty je pak prenasena axonem do synapsi a nasledné bud na dendrit dalsiho
neuronu, nebo na neuronem ovladanou svalovou buiiku. Obrazek je prevzaty [5].
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Matematicky model neuronu

Zakladni jednotka matematického modelu neuronové sité je ziskdna preformulovanim zjed-
nodusené funkce biologického neuronu do matematického jazyka. Tato zakladni jednotka,
matematicky neuron, je nékdy nazyvana jako perceptron. Ilustrace matematického modelu
neuronu je zachycena na obrazku 2.8.

Vstup neuronu je ziskdvan z vystupu jinych neuront, ¢i externiho zdroje. Kazdému
vstupu je prifazen vahovy koeficient, ktery urcuje dilezitost vstupu v porovnani s ostat-
nimi [8]. Vystup je vypoéitdn pomoci tzv. vaZeného souctu. Jednd se o soucet veskerych
hodnot vstupti v zavislosti na jejich vahovém koeficientu. S vysledkem pak pracuje aktivaéni
funkce (o nich vice v sekei 2.5), kterd uréi vystup neuronu, viz nasledujici rovnice.

y=fo+> wa) (2.2)
i=1

Aktivacéni funkce je znacena f, vstupy neuronu jako x, vdhy vstupt w (weigh) a b je
znaceno zkresleni (bias). Vystupni hodnota neuronu je oznacena y.

Myslenka vahovych koeficientii je ucenlivost, kontrola miry zdvislosti jednoho neuronu
na jiném. Koeficient mize nabyvat jak pozitivnich, tak negativnich hodnot. Jestlize je vy-
sledny soucet vyssi nez prahova hodnota, je neuron probuzen a indikuje signdl na svém
vystupu ve formé aktivacéni funkce (téZ prenosové funkce).

Wi
Aktivaéni
funkce
y
Xo Wo fx — >

prahova

hodnota
Wn

Obrézek 2.8: Matematicky model neuronu (perceptron). Vstupy jsou znaceny x, jejich
vahy w (weigh), zkresleni b (bias) a vystup y. VSe s prislusnymi indexy.

2.4 Uceni neuronovych siti

Cilem uceni (trénovani) neuronovych siti je nastavit je tak, aby poskytovaly co nejpresnéjsi
vysledky. V biologickych sitich jsou zkusenosti ulozeny v dendritech. V umélych neurono-
vych sitich jsou zkuSenosti ulozeny v jejich matematickém ekvivalentu — vahach. V prubéhu
trénovani se tak vdhové koeficienty postupné méni a to takovym zpusobem, aby nakonec
poskytovaly spravné hodnoty vystupniho signalu na dané vstupni signdly. Mnozina dat, na
kterych se sit uci, se nazyva dataset. Po procesu naucéeni neuronové sité 1ze na sit pohlizet
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jako na ¢ernou skiinku (black boz), kterd je vhodnd k nasazeni ve zvolenych aplikaénich
rovindch [36].

Strategie uceni

Uceni s uéitelem (supervised learning) je strategie, kdy je vyuzivano zpétné vazby. Neuro-
nové siti je predlozen vzor a na zakladé aktualnich hodnot vahovych koeficienti je vypocitan
vysledek. Ten je porovnéan s ocekdvanym vysledkem a nésledné je spocitana chyba — jak moc
se aktualné vypocitany vysledek neuronovou siti lisi od toho o¢ekdavaného. Je-li chyba vyssi
nez stanovend minimalni hranice, je spocitana korekce a jsou upraveny hodnoty vah tak,
aby hodnota chyby byla sniZzena. Toto je opakovano az do dosazeni pozadované minimalni
hranice chyby. Poté je sit povazovdna za adaptovanou (naucenou) [8]. Pfi rozpozndvani
objektt v obraze je typické pouziti strategie uceni s ucitelem, kdy se sif u¢i na predem
oznacenych (anotovanych) datech.

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) na rozdil od uceni s uéitelem s vystupem
viibec nepracuje. Neuronové siti jsou postupné predkladany vstupni data bez pozadovanych
vystupti. Sit je donucena si sama hledat relevantni priznaky, pomoci kterych dokaze data
sama roztridit do skupin. To vede ke shlukovéni (clustering) vstupnich dat. Sit se tak
nauci reagovat na typického zastupce shluku. Vahy sité se nastavuji tak, aby vystup byl
konzistentni, tedy aby sit poskytovala stejnou odezvu na budici signal pii stejnych nebo
podobnych vektorech vstupu [8].

Chybové funkce

Pro proces uceni neuronové sité je nutny algoritmus, ktery provadi zménu vah vstupu a
vysi zkresleni. Obecné az do takové faze, kdy pii vstupu dat z datasetu vystup odpovida
oc¢ekavanému vysledku. Ke zjisténi toho, do jaké miry se vystup sité lisi od ocekavaného
vysledku, se vyuziva chybovych funkci. Z jejich vystupu je urc¢eno, jakym smérem a zhruba
o kolik je nutné zménit vahové koeficienty jednotlivych vstupi. Spravny pribéh uceni neu-
ronové sité lze pozorovat z hodnot chybové funkce. Ty by se mély kazdou iteraci snizovat a
sit by tak méla lépe aproximovat funkci specifickou pro dany tkol.

Mean squared error (MSE) je zdkladni funkce pro vypocet chyby. Je definovina
rovnici 2.3. Y je vektor predikci, Y je vektor ocekavanych vysledku, n velikost téchto vek-
toru [19]. Diky umocnéni se odstrani zaporné hodnoty a dojde ke zvyraznéni vétsich chyb.

n
MSE = = 3(v; - )2 (2.3)

[t
Cross entropy loss (CE) je chybova funkce definovana rovnici 2.4. x znad¢i vstupni
vektor o velikosti N, y(x,,w) je vystup z neuronové sité za pouziti vah w a t, je o¢ekavany
vystup. Funkce se vyuziva v pripadech, kdy vystup miuze nabyvat hodnot z nékolika trid,
které nejsou vzajemné vylucné. V praxi se mize jednat napiiklad o rozpoznani objektu

v obraze [3].

N K
CE =Y tnsln(y(zn, w)) (2.4)

n=1k=1
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Inicializace vah

Za inicializaci vah se povazuje proces pred samotnym ucenim neuronové sité, kdy se vaham
vstupu prifadi poc¢atecni hodnoty. Spravné pocatecni hodnoty mohou proces trénovani sité
velmi urychlit [37].

Uplné nejjednodussi zptsob je vygenerovani &sté ndhodnych poédteénich hodnot. To
z pochopitelnych divodi nemusi byt idealni, proto se standardné vyuzivaji chytiejsi tech-
niky. Zpusob vhodnosti generovani se lisi od typt aktivac¢nich funkci daného neuronu. Ty-
picky je vygenerovana hodnota na zakladé Gaussova rozdéleni a nésledné je vyndsobena
néjakym vyrazem.

Pro aktivaéni funkci hyperbolicky tangens

1. Je vygeneroviana nahodné hodnota dle Gaussova rozdéleni se sttedem 0 a odchylkou 1.

2. Hodnota je vynasobena vyrazem +/2/n;, kde n; je pocet vstupnich jednotek vrstvy,
ve které se neuron nachézi.

Nékdy miize dojit k problémim zndmym jako vanishing gradient nebo exploding gradi-
ent [27]. Omezeni téchto problému fesi napiiklad Xavierova inicializace, kterd zohlednuje i
pocet vystuptu vrstvy [37].

Xavierova inicializace pro aktivac¢ni funkci hyperbolicky tangens

1. Je vygenerovana ndhodné hodnota dle Gaussova rozdéleni se sttedem 0 a odchylkou 1.

2. Hodnota je vyndsobena vyrazem +/2/(n; + n,), kde n; je pocet vstupnich jednotek a
no pocet vystupnich jednotek vrstvy, ve které se neuron nachézi.

Pro inicializaci vah je mozné rovnéz pouzit hodnoty z jiz naucené neuronové sité, ktera
byla vytrénovana k podobnym tceltim.

Pretrénovani a podtrénovani

Pti uceni neuronové sité je bézné, ze se model po urcitém poctu iteraci dostane do stavu,
kdy podava velmi presné vysledky na trénovacich datech (chybové funkce udéva velmi nizké
hodnoty), ale pfi pouziti novych vstupnich dat je pfesny méné, nez tomu bylo u nizsiho
poctu iteraci trénovani. Tento stav se oznacuje jako pretrénovani (overfitting, overtrai-
ning) [42].

Pro idealni natrénovani modelu a zabranéni pretrénovani je dataset bézné rozdélen na
dvé ¢asti, trénovaci a validaéni. Trénovaci ¢ast je typicky znacné vétsi a obsahuje trénovaci
data — data na kterych se model uc¢i. Druhd cast jsou tzv. validac¢ni data. Ta neslouzi
pro trénovani, ale pouze pro hlidani pretrénovani. Na jejich zakladé se s vahami modelu
nehybe. Po kazdé epose' se spocitd chyba z valida¢nich dat. Pokud chyba na trénovacich
datech klesa, ale chyba na validacnich datech roste, znamend to, Ze se model dostava do
stavu pretrénovani.

'Epocha — iterace trénovani, béhem jedné epochy je predloZen siti cely dataset.
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Obrazek 2.9: Graf trénovaci a validac¢ni chyby v zavislosti na po¢tu odtrénovanych iteraci.
Trénovaci chyba je zakreslena modrte, valida¢ni chyba ¢ervené. V momenté, kdy validacni
chyba zacala rust, ale trénovaci chyba pokracovala v klesani, dochazi k pretrénovani.
Nejidealnéji natrénovany model je po poctu iteraci, kdy je valida¢ni chyba na svém
globélnim minumu. Obrazek je prevzaty [42].

K pretrénovani dochézi jelikoz mnozstvi trénovacich dat je omezené. Model se tak po
urcité dobé zacne zameérovat na detaily, které jsou specifické pouze pro danou sadu dat a
detektor tak ztraci na robustnosti, obecnosti (generalization). V extrémnim piipadé si pak
model zapamatuje vSechna trénovaci data a je tak schopen podédvat 100 % spravné vysledky.

Obrazek 2.10: Priklad pretrénovaného klasifikatoru na dvou typech dat (¢ervené a modré).
Zelend linie reprezentuje pretrénovany model, ¢erna spravné natrénovany, ktery dobte
aproximuje puvodni funkci. Zatimco zelend linie perfektné klasifikuje trénovaci data, je

pro né prilis uzpusobena. Je tak pravdépodobné, Ze pti novych datech by podavala vyssi
chybovost nez klasifikdtor ¢erny. Obrézek je prevzaty [42].

Podtrénovani (underfitting, undertraining) je jev opa¢ny. Pretrénovany model dokaze
perfektné klasifikovat data, na kterych byl trénovan, ale podava spatné vysledky na datech,

14



které nikdy nevidél [42]. Podtrénovany model pak neni schopen ani uspokojivé klasifikovat
data, na kterych byl trénovan a na datech, kterd nikdy pred tim nevidél, pohoti pravdépo-
dobné dplné. Jednoduse chybova funkce je stile vysoka a presnost modelu nizka.

K podtrénovani dochazi, protoze model nemtze adekvatné zachytit zakladni strukturu
dat, pripadné na to nemél dostatek casu. Model zkratka nemusi byt vhodny pro nauceni
se dané struktury. Jednim z feSeni miize byt Gprava modelu. Zvyseni poc¢tu vrstev, zvyseni
poc¢tu neuronu, ¢i zménéni typu vrstev a jejich preskladani. Problém ale muze byt i na
strané datasetu, objekt nemusi mit dostatecné specifické priznaky, na zakladé kterych by
ho bylo mozné identifikovat.

2.5 Vicevrstvé neuronové sité

Doposud nebylo vysvétleno, jak takova neuronova sit vlastné vypada. Pouziti pouze jed-
noho neuronu neni prilis efektivni a da se vyuzit pouze na velmi jednoduché tlohy (napft.
klasifikace do dvou tfid) [36]. Ve skutecnosti se setkdvdme s vicevrstvymi neuronovymi
sitémi (MultiLayer Perceptron — MLP). Ty jsou tvofeny opakovanim zékladniho modelu
neuronu, které jsou na sebe napojeny ve vrstvach. Vystup jednoho neuronu je pak vstupem
jednoho nebo vice neuronu dalsi vrstvy. Zptisob propojeni neuront pak urcuje architekturu
(topologii) site.

Vstupni vrstva

Skryta vrstva
Xy —> ”_1

Vystupni vrstva

X3 —> ”_3
OL, —VYn

Xy, — L,

Obrazek 2.11: Architektura vicevrstvé neuronové sité. Sit se sklada z vrstvy vstupni
(input layer), skryté (hidden layer) a vystupni (output layer). Ve vrstvé vstupni
neprobihaji zddné vypocty, pouze se propaguji externi informace do dalsi vrstvy. Ve vrstve
skryté se informace zpracovavaji a poté jsou propagovany do vrstvy vystupni. Ta
poskytuje vystup neuronové sité.
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Pocet vstupnich neuront je dan poc¢tem vstupt matematického modelu. Pocet neuront
ve skryté vrstvé je volen s ohledem na sloZitost tlohy. Cim slozitéjsi iloha, tim vice neuront
je potfeba pro nauceni se potfebnych priznaku a pochopeni struktury vzoru [36]. Pocet vy-
stupnich neuronii obvykle odpovida poctu klasifikacnich tiid. Vicevrstva neuronova sit je
standardné ucena strategii uceni s ucitelem. Neunorova sit mtze mit vice skrytych vrstev,
poté o ni hovoiime jako o hluboké neuronové siti (Deep Neural Network — DNN). Jed-
notlivé skryté vrstvy pak maji rizné formy specializace. O takovych sitich mluvime jako
o konvoluénich neuronovych siti a jsou podrobné popsany v sekci 2.6. Data, se kterymi
skryté vrstvy pracuji, jsou smérem od vstupu vice abstraktni a ke konci sité lze pomoci
priznaka definovat i velmi abstraktni datové struktury. Proces uceni se s robustnosti sité

Vv

Zpétné sireni chyby

Zpétné siteni chyby (backpropagation) je adaptacni algoritmus, pomoci kterého lze vypocitat
podil jednotlivych neuront na celkové chybé sité a upravit vahy jednotlivych neuronu tak,
aby byla minimalizovana celkova chyba. Jedna se o nejrozsifenéjsi adaptacni algoritmus
vicevrtsvych neuronovych siti, je pouzivan priblizné v 80 % vsSech aplikaci neuronovych
siti [39].

Samotny algoritmus se sklada ze tii etap. Nejprve je vstupni signal sifen siti dopredu
(feedforward). Ze vstupni vrstvy do vrstev skrytych, kde je spocitdn vahovy soucet vsech
vstupu a dle aktivaéni funkce je vystup neuronti smérovan do dalsich vrstev. Timto zpiso-
bem je signél propagovan az do vrstvy vystupni, kde je spocitana celkova chyba dle chybové
funkce. Ddle je chyba sifena neuronovou siti zpétné od vrstev vyssich k vrstvam nizsim.
Kazdému neuronu je spocitana korekce vah. Ty jsou nakonec aktualizovany a cely proces
se opakuje s dalsimi vstupy.

S konceptem zpétného siteni chyby souvisi problémy wvanishing gradient a exploiding
gradient.

Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce (také prenosovd) slouzi pro vypocet vystupni hodnoty neuronu v zévis-
losti na jeho vektoru vstupnich hodnot. Je-li neuron probuzen, aktiva¢ni funkce moduluje
vystupni signal, ten je smérovan do dalsi drovné neuronové sité. Bez aktivac¢nich funkei by
vystup neuronu mohla byt jakakoliv hodnota od minus nekonec¢na az do plus nekonecna.
Aktivaéni funkce poskytuje tedy jisté hranice, mezi kterymi mutize neuron produkovat hod-
noty [33]. Aktiva¢ni funkce davaji védét neurontim dalsi irovné, zda maji povazovat neuron
za aktivovany, nebo ne. Volba aktiva¢ni funkce ma vyrazny vliv na dobu uceni (trénovéni)
neuronové sité. Jeji vybér je casto ovlivnén zkusenostmi z feSeni obdobnych tloh, mnohdy
je nutné experimentovat.

Funkce jednotkového skoku (také Heavisideova funkce) je nejjednodussi prenosova
funkce. Jedna se o nespojitou funkci, ktera nabizi pouze dvé mozné hodnoty vystupu. 1, po-
kud vazeny soucet je vyssi nebo roven prahové hodnoté (¢ — treshold) a 0, pokud nikoliv [33].

ro={ 23, (2.5)

Funkce jednotkového skoku miuze poslouzit jako binarni klasifikator. Pii klasifikaci do
vice tiid by bylo problémové sif tvorenou neurony s funkci jednotkového skoku dovést
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ke konvergenci. V takovém pripadé by byla ziddouci funkce, kterd by dokazala vyjadrit
napiiklad aktivovano z 20 %, ze 70 % apod.

y

1N

LIy

Obrazek 2.12: Graf funkce jednotkového skoku.

Linearni funkce podava vystup proporcionalné roven vstupim — vazenému souctu
hodnot na vstupu a pri¢teni zarovnani. Aktivace mohou mit riznou silu, problém jako
u funkce jednotkového skoku tu tak neni [33].

f(z) =ax (2.6)

Problém vsak nastava pti vypoctu gradientniho sestupu (gradient descent), ktery slouzi
pro optimalizaci pii trénovani. Derivace linearni funkce je totiz konstantni, neni nijak zavisla
na hodnoté vstupu z. Pokud nastane chyba v predikci, zmény provadéné zpétnou propagaci
jsou konstantni a nejsou zavislé na zméné vstupu z.

Toto ovsem neni jediny problém. Méjme vicevrstvou neuronovou sit, kde je v kazdé
vrstvé pouzita linearni aktiva¢ni funkce. Prvni vrstva je aktivovana linearni funkci. Tato
aktivace zase vstupuje do dalsi irovné jako vstup. Dalsi vrstva vypocitava vazeny soucet a
podéva vystup opét na zakladé jiné linearni funkce. To mé za néasledek, Ze posledni aktivac¢ni
funkce bude pouze linearni funkci vstupti prvni vrstvy a vSechny vrstvy by tedy bylo mozné
nahradit pouze jedinou.

LN

LIy

Obrazek 2.13: Graf linedrni funkce.

Sigmoidalni prenosova funkce dava vystupy z internalu (0, 1). Funkce a jeji kombi-
nace jsou nelinedrni. Jeji derivace je tak zavisla na hodnotach vstupt. Problémy s vypoc¢tem

17



gradientniho sestupu jsou pry¢ a stejné tak je mozné efektivné sklddat vrstvy neuront za
sebe [33].

x

f@) =2 (2.7)

Funkce roste v intervalu (—2,2) velmi strmé. Coz znamena, ze jakdkoliv mald zména
vstupt x v tomto intervalu, ma za nasledek pomérné vyraznou zménu na vystupu y. To ma
za nasledek, Ze funkce mé tendenci vracet hodnoty y blizko hrani¢nim hodnotdm. Pokud
jsou hodnoty vstupu naopak mimo zminény interval, rozdily ve vracené hodnoté mohou byt
velmi malé. To znamend, ze sit se v nékterych pripadech nedokaze v rozumném case ucit.
Tento problém je znam jako wvanishing gradient.

Tyto vlastnosti ¢ini funkci sigmoid oblibenou a ¢asto pouzivanou v hlubokych neurono-
vych sitich.

1N

1IN

Obrazek 2.14: Graf sigmoidélni funkce.

Hyperbolicky tangens je hyperbolické funkce definovana pomoci hyperbolického sinu
a cosinu. Jeji pribéh je podobny jako u sigmoidni funkce a potyka se se stejnymi problémy
(vanishing gradient). Obor hodnot (—1,1) je vycentrovany okolo nuly, coz usnadiuje opti-
malizace [33].
e — 1
f(x) = tanh(x) = T (2.8)
Hyperbolicky tangens je tak také velmi populdrni a Siroce pouzivand aktivac¢ni funkce.

A
y

1N

LI

Obrazek 2.15: Graf funkce hyperbolicky tangens.
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Rectified linear unit (ReLU) je aktiva¢ni funkce, kterd vraci 0 pro zdporné hodnoty
a x pro hodnoty kladné. Na prvni pohled se muze zdat, ze se bude potykat se stejnymi
problémy jako linedrni funkce. ReLU a jeji kombinace jsou ale nelinedrni povahy a ve sku-
tecnosti dokazi dobfe aproximovat jakoukoliv funkci [33].

0 <0
O (2.9

Diky tomu, ze ReLU zahrnuje jednodussi matematické operace, jsou jeji vypocetni né-
roky oproti sigmoidni funkci a hyperbolickému tangentu vyrazné nizsi. Proto je v umélych
neuronovych siti ¢asto vyuzivana [31].

1N

1IN

Obrazek 2.16: Graf funkce ReLU.

Funkce softmax se vyuziva v poslednich vrstvach neuronovych siti, zejména u kla-
sifika¢nich tloh, napiiklad prifazeni objektu do predem definovanych tiid, které nejsou
vzajemné vyluéné. Funkee je definovana nasledujici rovnici [33].

e’
filZ) = = (2.10)
Zn:l ern

Funkce softmax normalizuje N rozmérny vektor Z do N rozmérného vektoru f(Z), jehoz
jednotlivé prvky davaji v sou¢tu hodnotu 1. Jelikoz neni mozné nacrtnout obecnou kiivku
funkce softmax, je misto grafu uveden piiklad s konkrétnimi hodnotami na néasledujici
rovnici.

[e; %5 €% e €]

f([152;3;4;5]) = et t B telt e

= [0,012;0,032;0, 086; 0, 234; 0, 636] (2.11)

2.6 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks — CNN) jsou hluboké neuronové
sité, kde jednotlivé skryté vrstvy maji jistou formu zaméfeni pro konkrétni ¢innost. Jsou
specidlné navrzeny pro rozpoznavani dvojrozmérnych tvart s vysokym stupném invariance.
Jinymi slovy, rozpoznavany objekt mtze byt néjakym zplisobem deformovan, miize byt
zachycen v ruznych rozliSenich ¢i se liSit v detailech, i presto by ho konvoluéni neuronova
sit méla rozpoznat. [8] Typy vrstev pouzivané pfi zpracovani obrazu jsou vysvétleny déle.
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Typy vrstev

Plné propojena vrstva (fully connected layer nebo dense layer) spojuje kazdy neuron
z dané vrstvy s kazdym neuronem vrstvy nasledujici. Jedna se o stejny princip jako u kla-
sickych vicevrstvych neuronovych siti, které byly predstaveny v sekci 2.5. Ackoliv jsou sité
s plné propojenymi vrstvami schopny dobfe aproximovat libovolnou funkci, jejich vysoky
pocet spojeni vyrazné zvysuje naroky na vypocetni kapacity. Proto se vyskytuji spise az
v koncovych vrstvach konvoluc¢nich siti, kde maji na starosti klasifikaci objektu [23].

Konvoluéni vrstvy (convolutional layers) jsou hlavni stavebni kameny konvolué¢nich
neuronovych siti. Jejich nazev je pfevzat od jména matematické operace, kterd se ve vrstve
provadi — konvoluce. Obraz je reprezentovan diskrétnimi hodnotami pixeli, konkrétné ma-
tici téchto hodnot, proto nds bude zajimat diskrétni 2D konvoluce [17]. Ta je definovina
rovnici 2.12.

k k
fle,y)*h(zy) =D > fle—iy—j)-h(i,j) (2.12)

i=—k j=—k

Symbol * je operator konvoluce nad funkcemi f(z,y) a h(z,y). Prvni operand, v nasem
pripadé funkce f, obvykle znaci vstupni obraz a druhy operand, funkce h, znaci konvoluéni
jadro (filtr).

7141211715
1100126 11

11111
210112710

* 0j0]|0 =

1({3[3]|2|0|4

1011
9714|053

Filtr
314193 |8]5 Vystup
Vstup

Obrazek 2.17: Priklad vypoctu konvoluce. Vstup jsou nahodné vygenerované hodnoty, pro
zpracovani obrazu by se jednalo o hodnoty jednotlivych RGB kanalu ptripadné hodnoty
jasu. Konvolué¢ni filtr mize vypadat napriklad takto, ale muze se jednat i o matici jiné

velikosti.

Vystupni matice je mensi nez vstupni. To je diisledkem toho, Ze pro vypocet jednoho
vysledného bodu potfebujeme na vstupu matici o velikosti filtru. Pokud chceme zmenseni
rozliSeni predejit, d4 se puvodni matice rozsifit. A to bud nulovymi body (zero padding),
pripadné jinymi, vhodné vybranymi hodnotami.

Parametry konvolu¢ni vrstvy se sklddaji z mnoziny konvolu¢nich filtri. Samotna sit se
uci optimalizaci jejich jednotlivych hodnot. Filtry jsou po vstupu posouvany po urcitém
kroku a je pocitdna vyslednd dvoudimenziondlni mapa [17]. Konvoluéni filtry mohou mit
ruzna uplatnéni. Napriklad pro rozmazani ¢i doostieni obrazu, ale také pro detekci hran.
Hrana je rozpoznana prudkou zménou svételnych podminek. Podstata filtru je nalézt gra-
dient, tj. smér maximélni zmény, ktery hranu charakterizuje [1].

Vlivem vypoctu v konvoluc¢nich vrstvach muze dojit k tomu, Ze nékteré hodnoty v matici
nabudou zapornych hodnot. Barvy jsou ale reprezentovany tiemi kanaly v rozmezi 0—255.
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Proto je pouzivana prenosova funkce ReLU, viz obrazek 2.16, kterd odstrani negativni
hodnoty z aktiva¢ni mapy. Daji se pouzit i jiné funkce, ale ReLU se ukédzala jako nejefek-
tivnéjsi [15].

Pooling vrstva je dalsi typicky druh vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti. Pooling,
neboli sdruzovani slouzi pro podvzorkovani — zmenseni rozmérti dvoudimenzionalni mapy.
Tim se zmensi pocet parametru sité a dojde ke snizeni vypocetnich narokt pro dalsi vrstvy.
Realizuje se agregaci nékolika sousednich bunék do jedné. Nejbéznéjsi zpiisoby jsou average
pooling, kdy se pocitd prumérna hodnota z agregovanych bunék a mazx pooling, kdy se vybira
maximalni hodnota [17].

519 1|7 |2

71006 9 |7 715
4 18[54 8 |5 5|4
0|13 |1]2 Max pooling Average pooling

Obrazek 2.18: Priklad average pooling a maz pooling na jednoduché 4 x 4 matici do
matice o rozmérech 2 x 2.

Za sdruzovanim stoji myslenka, ze Uplné presnd lokace priznaku neni pro klasifikaci
dulezitd. Naopak mize byt na skodu a podporit problém pretrénovani sité, viz sekce 2.4.
Dulezitéjsi je tedy relativni lokace priznaku vzhledem k ostatnim. Tim se dosdhne vétsi
obecnosti detektoru (generalizace) [17].

Pooling vrstva se bézné vklada mezi jednotlivé konvoluéni vrstvy. V soucasnosti se
nejvice pouziva pristup maz pooling, ktery v praxi funguje nejlépe [30].

Dropout vrstva ma za kol snizit nachylnost sité k pretrénovani. Spoc¢iva v nastaveni
vystupu kazdého neuronu ve skryté vrstvé na 0 s pravdépodobnosti 50 %. K deaktivaci
neuronu dochazi u kazdého vzorku dat pii trénovani, do uceni je tak umeéle pridavan Sum,
diky kterému je sit schopna vice generalizovat. Dropout vrstva zvysuje pocet potrebnych
iteraci k dosazeni konvergence [15].

Ztratova vrstva (loss layer) specifikuje jak proces trénovani penalizuje rozdil mezi
predikei sité (vystupem) a skuteénymi hodnotami (oznacend trénovaci data). Jedn4 se o fi-
nalni vrstvu neuronové sité. Existuje mnoho chybovych funkei uréené pro rizné typy tloh,
viz sekce 2.4.

Architektura konvolu¢nich neuronovych siti

Samotnych architektur konvolu¢nich neuronovych siti je velké mnozstvi. Jednotlivé imple-
mentace se od sebe lisi typem pouzitych vrstev a jejich mnozstvim. Na obrazku 2.19 je
priklad napojeni jednotlivych vrstev za sebe.
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Obrazek 2.19: Ukédzka napojeni jednotlivych vrstev za sebe.

Na samém zacatku je vstupni obraz reprezentovany vétsinou tfemi barevnymi kanaly.
Vstupni vrstva ¢te hodnoty pixeld a propaguje je do dalSich vrstev. V konvoluéni vrstvé
probihé& konvoluce. Je jich vétsinou nékolik a kazda se snazi porozumét jinym zakladnim
vzorum. Napriklad prvni konvolu¢ni vrstva se snazi rozpoznavat hrany, dalsi se snazi poro-
zumét tvaru, barvé apod. Béhem procesu uceni se méni hodnoty bunék jednotlivych filtru.
Konvolucni vrstvy obsahuji prechodovou funkci ReLU pro odstranéni pripadnych zapornych
hodnot. Pooling vrstva provede podvzorkovani pro dosdhnuti vétsi generalizace a snizeni
vypocetnich narokti. Dropout vrstva zabranuje pretrénovani. Vystupy z nékterych neuronti
nejsou pouzity, tim se do sité zanese uméle vytvoreny sum. Sit tak nebude tolik zavisla na
trénovacim datasetu, ale bude fungovat obecnéji. PIné propojena vrstva provadi klasifikaci,
typicky jich také byva vice. P uceni nastavujeme vahy pro kazdy vstup kazdého neuronu.
Ztratova vrstva dava zpétnou vazbu, jak moc se vysledek sité lisi od oznacenych trénovacich
dat.

2.7 Detekeni sité

Doposud bylo predstaveno vyuziti neuronovych siti pouze pro klasifikaci obrazu. Predpokla-
dalo se, ze na snimku je pouze jeden dominantni objekt, ktery bude porovnévan se znamymi
vzory a bude vyhodnocena jejich vzijemnd podobnost. V realném svété se ale ve snimcich
vyskytuje velkd spousta riznych objektt odlisnych velikosti. Je nutné zajistit néjaky me-
chanismus, ktery rozpoznd, ze se jedna o objekt hodny klasifikace. Obraz kolem ného ofizne
a danou vyse¢ preda klasifikatoru, ktery nasledné rozhodne, kam objekt zaradit.

Obrazek 2.20: Na levé strané je obrazek kocky. Na snimku je zachycen a perfektné oriznut
pouze jeden objekt. To z obrazku déla idedlni snimek pro klasifikaci. Na pravé strané je
pro zménu fotka ulice, kde se nachdzi spousta objekttl, s riiznym pozadim a riazné se
navzajem prekryvajicich.
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Naivni algoritmus detekce objektid by mohl spocivat v posouvani rizné velikych oken
po obraze a nasledné vysece preddvat néjaké konvolu¢ni neuronové siti, kterd by segment
klasifikovala. Toto je velmi silovy (brute force) zpusob, ktery by byl velmi vypocetné naroény
a neefektivni. Existuji lepsi feseni, které dokazi vybirat podezrelé oblasti z obrazu a ty poté
predavat klasifikatoru.

Rozlisujeme detektory jednostupriové (one-stage) a dvoustupniové (two-stage). Prvni
jmenované zvlddaji detekci i klasifikaci v jednom kroku, jsou typicky rychlejsi, ale méné
presné. Dvoustupniové pak rozdéluji proces detekce a klasifikace zvlast — obraz se musi
zpracovavat dvakrat. To méa za nésledek pomalejsi celkové zpracovani, ale vétsi presnost
(10-40 %) [21].

R-CNN

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) a dalsi detektory z néj vychazejici
byly vyznamnym pokrokem v oblasti detekce objektii. Jedna se o dvoustupnovy detek-
tor [26].

Nejprve je vyuzit algoritmus pro detekeci podezrelych oblasti (region proposals) neza-
visle na tom, do jaké kategorie by objekt mohl spadat. Jednd se o algoritmus selektivniho
vyhledavani, ktery prochézi zdrojovy obraz a snazi se spojit pixely stejné nebo podobné
barvy [7]. U nich lze predpokladat, ze nalezi jednomu objektu.

Obrézek 2.21: Dvé ukézky selektivniho vyhledavani a jeho praci s rozdilnymi méritkami
pro spojovani barevnych pixelt. Obrazky jsou prevzaté [26].

Téchto vyseci je nalezeno kolem 2000. Po nalezeni jsou zdeformovany a predany konvo-
luéni neuronové siti (AlexNet [15]). Ta provede vypocet pifiznaku, na zdkladé kterych pak
klasifikator SVM (Support Vector Machine) rozhodne, zda se skuteéné jednd o objekt a
jaké t¥idé s jakou pravdépodobnosti nalezi [7].

Ptvodni model nebyl dostateéné rychly predevsim kvili rozdéleni celého procesu do
nékolika postupnych fazi (regrese ohraniceni, extrakce ptiznakt pomoci konvolu¢ni sité a
klasifikace pomoci SVM). Pro kazdy snimek musela konvolu¢ni sit AlexNet spocitat pii-
znaky pro 2000 vyseci. Z tohoto divodu prislo nékolik dalsich detektoru, které puvodni
R-CNN zdokonalily.
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R-CNN: Regions with CNN features

warped region

/
> person" yes. |
\
=] Q‘tvmomtor? no. ‘
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 2.22: Schéma fungovani detektoru R-CNN. Ze vstupniho obrazu (1) jsou
vyFiznuty oblasti s potencidlnim vyskytem objektu (2). Z téchto vyseéi jsou pomoci
konvoluéni sité (3) ziskdny priznaky, které jsou predany SVM klasifikdtoru (4). Obrazek je
prevzaty [7].

Detektor Fast R-CNN tyto problémy fesi sdilenim vypoc¢tl konvoluci mezi jednotli-
vymi okny s objekty. Zaroven nahrazuje klasifikdtor SVM vrstvou konvolu¢ni sité s pre-
chodovou funkci softmax. Ke zlepSeni vykonu také pomohlo pouziti sité VGG16 oproti
AlexNet [6].

Dalsi iterace detektoru Faster R-CNN pak prinesla zdokonaleni hleddni podezrelych
oblasti. Je jich nutné prohledat méné (asi 300 oproti 2000) a navic je cely proces zrychlen.
Autori uvadéji zpracovani az 5 snimki za sekundu na GPU [28].

Mask R-CNN je detektor vyvinuty vyzkumnym tymem Facebooku a prichézi s néé¢im
uplné novym. Oproti pfedchozim detektoriim nepodava jako vystup souradnice ohranicujici
objekt, ale provadi fazeni do jednotlivych kategorii pro kazdy pixel obrazu [9].

RetinalNet

Model RetinaNet je na rozdil od detektorti rodiny R-CNN jednostupnovy. AvSak diky nové
chybové funkci dosahuje presnosti vyssi nez jiné jednostuptiové detektory (Single Shot Mul-
tibox Detector, Deformable Parts Model, You Only Look Once, ...). Je dokonce srovnatelny
s detektory dvoustupnovymi [21].

Jeden z problému dosavadnich jednostupniovych detektort je nevyrovnanost tiid (class
imbalance). Tyto detektory vyhodnocuji mezi 10000— 100000 moznych vyseéi pro kazdy
vstupni obraz. Avsak jen velmi mélo z téchto vyseci skutecné obsahuje objekt. Pomér vyrezu
objektt vidi pozadi je az 1:1000 [21]. To mé za nésledek, ze vétsina vyseci je klasifikdto-
rem snadno rozpoznéna jako pozadi, respektive nerozpoznana jako zadny objekt. Trénovani
detektoru je pfi vysoké nevyrovnanosti tiid neefektivni. Vétsina vysedi jsou snadno rozpo-
znatelné negativni detekce, jelikoz se jedné o pozadi. Tento vysoky pocet lehkych detekei mé
za nasledek pomalé trénovani pripadné dokonce degeneraci modelu. Detektor se totiz nej-
vice uci z tézkych dat, téch je ale malé mnozstvi v porovnani se snadno identifikovatelnym
pozadi.

Autoti detektoru RetinaNet tento problém fesi novou chybovou funkei Focal loss [21].
Ta vychazi z chybové funkce Cross entropy (sekce 2.4), kterd je Siroce vyuzivana jak u jed-
nostupnovych tak dvoustupnovych detektori. Obohacuje ji o parametr ~, pomoci kterého
je mozné korigovat vahu uceni. Tvar chybové funkce v zavislosti na parametru - je zachycen

24



na obrazku 2.23. Cim vyssi ma hodnotu, tim vice funkce zvyhodnuje uceni z obtiznéjsich,
ale méné cCasto se vyskytujicich, dat.

5
CE(p) = —log(p) i
— = 0.
4 FL(p:) = —(1 — p)” log(py) =1
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Obrazek 2.23: Funkce zachycuje hodnotu chybové funkce v zévislosti na pravdépodobnosti
spravné klasifikovaného objektu. Je-li parametr « roven 0, funkce je ekvivaletni s Cross
entropy. Obrazek je prevzaty [21].

Detektor RetinaNet dale vyuziva strukturu FPN (Feature Pyramid Network) [20]. Ta
pracuje se vstupnim snimkem v riznych rozliSeni a tim se snazi ptiznaky objektti zobecnit.
Dokaze tak extrahovat slabé priznaky objektt zachycené v nizkém rozliSeni i silné priznaky
objektt v rozliSenim vy$$im (pyramida priznaki). Vysledkem je, ze sit dokaze produko-
vat mapy priznaku v ruznych skalach obrazu, coz prispiva jak ke klasifikaci, tak k regresi
ohraniceni.

Obrazek 2.24: Pfiznaky jsou ze vstupniho snimku extrahovany v rizném rozlieni a poté
porovnavany s priznaky porizenymi také v rizném rozliseni. Obréazek je prevzaty [20)].

Je mozné zvolit ruzné architektury konvoluénich neuronovych siti pro klasifikaci (péa-
tefni sit — backbone). Casto je vyuzivana sit ResNet (Residual Network) od vyzkumného
tymu Microsoftu [10]. Jednd se o jednu z nejkomplexnéjsich architektur, kterd m4 ve svych
variacich 50, 101 nebo az 152 vrstev. S roustouci hloubkou sité by se presnost teoreticky
méla zvysovat. Avsak s roustouci hloubkou je zpétné propagovany signal od konce sité k je-
jimu pocatku stale slabsi. To ve vysledku znamenad, ze nizsi vrstvy jsou uceny velmi mélo
¢i témeér zanedbatelné. ResNet tento problém fesi prostiednictvim tzv. zbytkovych modeld

(residual model).
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Obrazek 2.25: Stavebni blok zbytkového modelu. Obrazek je prevzaty [10].

Na soutéznim datasetu ILSVRC v roce 2015 dosédhla ResNet chybovosti pouhych 3,57 %.
Vzhledem k faktu, ze lidé dosahuji chybovosti 510 % (v zavislosti na zkuSenostech Fesitele),
se jednd o vysledek, ktery se blizi maximalni teoreticky mozné tspésnosti [10].

|enpisal JaAe|-pg

Obrazek 2.26: Architektura ResNet se znazornénim konceptu zbytkovych modeli.
Obrazek je prevzaty [10].

Vybér detekeni sité
Dvé hlavni kritéria ovliviiujici vybér detekéni sité jsou presnost a rychlost detekce. V oblasti
rychlosti si prace neklade velké cile, neni ticelem dosdhnout detekce v redlném case (real-
time). Detektor bude detekovat osoby z vysky z pohledu ze shora. To muze byt pomérné
naroc¢ny tkol. Jak je predstaveno v sekci 4.2, ¢loveék z vysky je snadno zaménitelny objekt.
Vzhledem k typu objekti, které detektor bude detekovat, je presnost daleko vyznamnéjsi
kritérium.

Na obrazku 2.27 je vidét, ze detektor RetinaNet prekonavd v pfesnosti ostatni algo-
ritmy [12]. Alesponn v méfenich na slozitych datech z datasetu COCO. Navic zachovava
rozumnou rychlost detekce. Proto je vhodnym detektorem pro ticely této prace.
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Obrézek 2.27: Porovnani presnosti nékolika riznych detektori na datasetu COCO. Pro

oblast detekce objektu se jedna o slozitéjsi dataset, proto detektory dosahuji relativné
nizké presnosti. Obrazek je prevzaty [12].
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Kapitola 3

Prehled dront a jejich srovnani

Dron, nebo také bezpilotni letadlo (UAV — unmanned aerial vehicle), je létajici objekt,
ktery nemé posadku. Muze byt ovladany na dalku, mit predprogramovanou trasu letu nebo
vrtulnikd a multikoptér. Naviadéné stiely, ackoliv jsou bezpilotni a v nékterych pripadech
rizeny vzdalené, nejsou klasifikovany jako UAV, protoze tyto zbrané jsou pouze na jedno
pouziti [41].

Pokud clovek 1ét4 s jakymkoliv dronem, stava se ucastnikem leteckého provozu a musi
dodrzovat jista pravidla. Létani je tieba provozovat v bezpecné vzdalenosti od lidi. Srazky
jistych modeli s ¢lovékem mohou mit zavazné zdravotni nasledky. Také je nutné vyhnout
se leteckému provozu — je zakazano 1état v blizkosti letist a celkové 1état vyse nez 300 metri
nad zemi. Nelze také létat v zakdzaném leteckém prostoru (bezletové zéné) [41].

Pocatky bezpilotnich letount sahaji k pocatktim 20. stoleti. Uz ve 20. letech se stroje za-
¢inaly podobat dnesnim dronitim, ackoliv disponovaly podstatné vétsSimi rozméry. Ptivodné
mély slouzit hlavné pro prepravu lidské posadky, to ale nezaznamenalo vyraznéjsi tispéch.
Postupem casu se jejich oblast vyuziti zménila. Dnes obvykle nesou kamery, termokamery
¢i jind monitorovaci zarizeni, kterymi poskytuji pti leteckém snimkovani dtlezita data pro
nejruznéjsi ucely [41].

3.1 Vyuziti dront

Dnes se nejcastéji setkavame s malymi drony, které jsou dalkové ovladané a oblast jejich
vyuziti je velmi Sirokd [16]. Stavebni firmy je pouzivaji pro monitorovani dulezitych in-
frastruktur, ropovodi nebo délnic. V energetice se pomoci droni a specialnich kamer méri
elektrické vedeni. Ve filmové ¢i hudebni produkci se pomoci dront nataceji zabéry ze vzdu-
chu. Drony také zvladaji 3D mapovani povrchu, diky ¢emuz se vytvari geografické modely a
mapy. Vyuzivat se daji i v zemédélstvi, naptiklad pfi sledovani kvality hnojeni nebo osevu.
Bezpilotni letadla se pouzivaji v armadé k pruzkumnym i ttoénym letim.

Drony jsou také skvélou pomiickou v oblasti bezpecnosti. Zachranafi je mohou vyuzivat
pro rychlé vyhledani nehody, policie pro sledovani a prizkum terénu, hasi¢i pro zachyceni
velikosti pozaru, ¢i dokonce k jeho haseni. V oblasti zabezpeceni aredli se drony pouzi-
vaji k monitorovani oblasti. Mohou také poslouzit pro kontrolovani a foceni tézko dostup-
nych mist, naptiklad vétrnych elektraren, urcitych typu stfech apod. Nahrana dokumentace
z dronu muze poslouzit jako dikazni material.
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3.2 Dostupné drony na trhu

To, jak dron vypada, kolik stoji a jaké m& rozméry, samozrejmé zalezi od ucelu vyuziti,
ke kterému byl konstruovan. Nejvétsi a nejdrazsi jsou armadni bojové drony — bezpilotni
letouny. Ty disponuji rozpétim kiidel az desitkami metri a stoji v prepoctu stovky miliént
korun. Maji velkou drédhu doletu a vysokou vzletovou vysku. Miuze jit o ozbrojené drony,
s nimiz arméda likviduje cile, aniz by byly ohrozeny zivoty pilotli, nebo mohou slouzit
k rozsdhlym Spiondznim akcim [16].

Filmaiské drony jsou samoziejmé vybaveny kvalitni nahravaci technikou. Disponuji ob-
vykle nékolika vrtulemi pro zajisténi vétsi stability. Prichod dront zménil styl novodo-
bého nataceni leteckych scén. Prondjem, potazmo koupé redlného vrtulniku, je samoziejmé
vysoce nakladna zalezitost, letecké zabéry se tak staly mnohondsobné dostupnéjsi. Cena
spickovych filmarskych droni se pohybuje v fadech sta tisici korun [16].

Donaskové drony jsou zatim spise futuristicka zalezitost. Zahrani¢ni technologické firmy;,
jako Amazon nebo Google, jiz testuji své sluzby [14]. Zbozi o vaze nékolik kilogramu chtéji
rozvazet mensimi vrtulovymi drony. Problém ani tak neni technologicky vyvoj, ale zdkony.
V soucasnosti ve vétsiné svéta neni takovyto zplisob dopravy zbozi legislativné nijak oSetren.
Jde vsak pravdépodobné o otdzku c¢asu, nez se za¢nou donaskové drony vyuzivat.

Komeréni drony stoji fadové desitky tisic korun a jsou tak cenové nejdostupnéjsi. Lze
s nimi snadno manévrovat a dokazi porizovat dostatecné kvalitni zdbéry pro béznou spo-
tfebu. Oblibené tak jsou u cestovateld, ktefi dokézi ocenit predevsim panoramatické zabéry,
na které by jinak neméli narok, tak u leteckych nadsenct a amatérskych pilota. Nékolik
konkrétnich modelu je popsano ve zbytku této kapitoly [13].

Obréazek 3.1: Ukazky dronu podle typu pouziti. Armadni, filmarsky, dorucovaci a
komerc¢ni dron. Obrazky jsou prevzaté [41, 14].
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DJI Mavic 2 Pro

Cinska firma DJI je v soucasnosti nejzvucnéjsi jméno v oblasti civilnich dronti. Produkuji
nékolik odlisnych fad, pro rtzné cilové skupiny. Inovuji, udavaji trendy a v soucasnosti
pokryvaji asi 70% trhu [13].

Mavic 2 Pro je nastupce velmi tspésného dronu Mavic Pro. Vazi 907 g, dokaze létat
rychlosti az 72km /h a ve vzduchu vydrzi az 31 minut. D4 se ovladat az do vzdélenosti
18 km. M4 spickovou kameru s rozliSenim 20 MP, kterd dokaze natacet video az ve 4K
rozliSeni a v 60 snimcich za vtefinu. Nabizi spoustu moédu pro naticeni a foceni, napri-
klad hyperlapse pro stabilizované Casosbérné zaznamy. Dron se dé slozit do kompaktnich
rozméri — 214 x 91 x 84 mm). Mezi komerénimi drony se jedné o drona z vyssi cenové ka-
tegorie, porizovaci cena je 1500 8. Technické parametry jsou prevzaté z oficidlnich stranek
vyrobce [35].

Obréazek 3.2: DJI Mavic 2 Pro. Obrazek je prevzaty [35].

S ohledem na monitorovani chodcti se jedna o idealniho drona. Diilezité jsou zejména
kvalitni snimky ve vysokém rozliseni, které umozni lidi ve videu lépe identifikovat. Cim
vyssi rozliSeni, tim z vétsi vysky je mozné chodce spolehlivé detekovat. Vydrz baterie se
da povazovat za limitujici, bohuzel v soucasné dobé je toto technologické maximum. Zadna
konkurence nenabizi vyrazné delsi vydrz. Dosah letu az 18 km je naprosto dostacujici, i
s ohledem na maximalni dobu letu.
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DJI Spark

Spark je maly, lehky, kompaktni dron, kterého neni problém stréit do batohu ¢i dokonce
kapsy od bundy. Vazi pouhych 300 g, je schopen nabrat rychlost az 50 km /h a 1état vydrzi
16 minut. Dosah doletu je 2km v idedlnich podminkach. Kamera ma rozliseni 12 MP a je
schopna natacet video v rozliseni Full HD ve 30 snimcich za vtefinu. Spark se pohybuje
v jiné cenové kategorii nez Mavic 2 Pro a stoji 500 $. Technické parametry jsou prevzaté
z oficidlnich stranek vyrobce [34].

Obrazek 3.3: DJI Spark. Obrazek je prevzaty [34].

Spark neni dron pro narocné piloty. Jedna se spise o rodinného drona, ktery je snadny na
ovladani a mize dobre poslouzit napiiklad pro foceni na dovolené. Spark je 3x levnéjsi nez
Mavic Pro, dan za to je nizsi vydrz baterie a horsi kvalita videa. Je to pochopitelné, cilova
skupina obou dront je rozdilnd. Pro monitorovani chodcii se samoziejmé da pouzit, ale
vSechny jeho kompromisy jsou v tomto ohledu na skodu. Rozliseni omezi vysku, ze které by
bylo mozné osoby detekovat. Kapacita baterie zase dobu, po kterou je mozné monitorovani
realizovat. Spark méa také vyrazné kratsi doletovou vzdalenost.
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Parrot Bebop 2

Dron od francouzské spole¢nosti Parrot SA. Narozdil od predchozich dronu od spole¢nosti
DJI, se Bebop 2 ovlada pomoci aplikace v chytrém telefonu nebo tabletu. Vazi 500 g, dokaze
létat rychlosti az 60 km /h a ve vzduchu vydrzi az 25 minut. Maximalni dosah letu je pou-
hych 300 m. M4 14 MP ¢ocku kamery a zvladne pofizovat videozdznam v rozliseni Full HD
pri 30 snimcich za sekundu. Jednd se o drona ze stejné cenové kategorie jako DJI Spark a
porizovaci cena se pohybuje kolem 500 $. Technické parametry jsou prevzaté z oficidlnich

stranek vyrobce [25].

Obréazek 3.4: Parrot Bebop 2. Obrazek je prevzaty [25].

Bebop 2 se da povazovat za konkurenta Sparka. Je tézsi a vétsi, diky tomu mé vétsi
kapacitu baterie a vydrzi 1état delsi dobu. V letové rychlosti a cené jsou na tom se Sparkem
velmi podobné. Bebop 2 ma ale nizky maximalni dolet. To by pfi monitorovani mohlo
byt limitujici, pilot by se musel nachazet velmi blizko u monitorované oblasti. Rozliseni
porizovaného zaznamu je shodné, takze plati to co u Sparka.
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Kapitola 4

Trénovani detektoru

P1i trénovani neuronovych siti probiha spoustu relativné snadnych vypocétu. Napiiklad apli-
kace konvolu¢nich filtrti na vstupni obraz nebo vypocet podvzorkovani v pooling vrstvach.
Tyto jednotlivé vypocty jsou na sobé vzajemné nezavislé, proto mohou byt provadény pa-
ralelné. Doba trénovani tedy muze byt mnohondasobné urychlena pouzitim grafickych karet,
které maji bézné tisice jader.

Vyuzitd knihovna Tensorflow podporuje akcelaraci pomoci grafickych karet s podporou
architektury CUDA (Compute Unified Device Architecture) [24]. Jednd se o platformu
pro urychleni vypocéetné naroénych tloh. Typicky takovych, kde je moznost snadno vyuzit
paralelizaci. Pouziti této architektury je omezeno pouze na grafické akceleratory a vypocetni
karty spolecnosti nVIDIA, kterd ji vyviji.

Pro tcely hlubokého uceni stoji nad architekturou CUDA jesté knihovna cuDNN (CUDA
Deep Neural Network library) [24]. Ta poskytuje vysoce vyladéné implementace pro stan-
dardni dlohy, jako jsou konvoluce, podvzorkovani, normalizace a aktivace vrstev. Toto API
pak uz primo vyuzivaji vyvojari knihoven pro hluboké uceni a odprostuje je od ladéni
nizkotroviového vykonu GPU.

Samotné trénovani pak probihalo na stolnim pocitaci s grafickou kartou nVIDIA GeForce
GTX 1070, kterda ma 1920 CUDA jader. Bylo nutné manuélné doinstalovat veskeré zavis-
losti varianty Tensorflow vyuzivajici GPU akceleraci. Fizyr RetinaNet vyzaduje knihovnu
Keras verze 2.2.4, ta je soucéasti az Tensorflow 1.13. Tato verze Tensorflow podporuje pouze
CUDA 10.0 a cuDNN 7.4.1, pripadné novéjsi. CUDA 10.0 pozaduje ovladac grafické karty
verze alespon 410. Bylo nutné vse podridit témto zavislostem. Po jejich tispésném nainsta-
lovani bylo trénovani realizovano na ¢isté instalaci Ubuntu 18.04 s ovladacem GPU 418.43,
CUDA 10.0 a cuDNN 7.4.2.

4.1 Implementace detektoru

Jak bylo vysvétleno v sekci 2.7 detekéni sif RetinaNet se ukazala vhodna pro ucely této
prace. Zvolil jsem implementaci od spole¢nosti Fizyr.! Jedna se o nizozemskou firmu, ktera
se specializuje na vytvareni software v oblasti hlubokého uceni. Implementace je open-
source a je vefejné pristupna na repozitari GitHub. Sit je napsana v jazyce Python pomoci
knihovny Keras v jeji nejnoveéjsi verzi 2.2.4 vyuzivajici knihovnu Tensorflow jako backend.
Keras poskytuje vysokoturoviiové rozhrani pro rychlé a pohodlné vytvareni vlastnich mo-
del neuronovych siti. Dalsi vyhodou knihovny je, ze nabizi jednotné rozhrani pro praci

!Github repozitaf Fizyr RetinaNet je dostupny na https://github.com/fizyr/keras-retinanet
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s riznymi backend knihovnami z oblasti strojového uceni. V soucasné dobé je to kromeé
jiz zminéného Tensorflow od Googlu také Theano, vyvijené na univerzité v Montrealu a
Microsoft Cognitive Toolkit.

Predtrénované modely sité RetinaNet jsou schopné rozpoznéavat kolem 80 rtznych tiid
objekt. Je mezi nimi samozrejmé i ¢lovék. Experimentovani ale potvrdilo predpoklad, ze
z pohledu ze shora sit chodce spolehlivé nerozezna, ani nedetekuje jako zadny jiny objekt.
Proto bylo nutné opatfit vhodny dataset a natrénovat vlastni model.

4.2 Dataset

Typicky zabér monitorovani oblasti dronem, kde se mohou nachéazat lidé, je z vysky z po-
hledu ze shora. Proto pro tspésné natrénovani modelu bylo potreba obstarat dataset obsa-
hujici zabéry z tohoto pohledu a soufadnice ohranicujici pozici ¢lovéka ve snimku (anoto-
vany dataset).

Na klasickych ulozistich datasetd, jako jsou napriklad Google Open Images, Kaggle,
Pascal VOC (The PASCAL Visual Object Classes) nebo COCO (Common Objects in Con-
text), je velké mnozstvi datasett ruznych kategorii. Ackoliv dat zachycujicich ¢lovéka je
mnoho, nepodafilo se mi najit zddnou specifickou kategorii pro rozpoznani ¢lovéka z vysky.
Bylo proto nutné hledat jiny zdroj.

Stanford Drone Dataset (ddle uz jenom SDD) je dataset zdbéru frekventovanych mist
univerzitniho kampusu na americké univerzité ve Stanfordu.” Dataset vznikl v rAmci préace
Learning Social Etiquette: Human Trajectory Understanding in Crowded Scenes [29], kterd
se zabyva analyzou a predpoviddnim pohybt nejenom chodcii, ale i cyklistti, aut, autobust
apod.

Dataset obsahuje videozdznamy ve formatu mp4 z 8 riznych lokaci o celkové veli-
kosti 72 GiB. Kazdému videozaznamu prislusi anotac¢ni textovy soubor, kde je zaznamenana
poloha objektu na kazdém snimku videa. Druhy zaznamenavanych objekti jsou chodec, cyk-
lista, clovék na skateboardu, auto, autobus a golfovy vozik. Kazda anotace také obsahuje
tTi priznaky: lost, occluded a generated. Priznak lost je zde z divodu, pro ktery byl dataset
vytvaren — predikce pohybu cile. Znaci, zda se objekt nachazi mimo zaznamenavany obraz.
Tedy cil se objevi v zaznamenédvané plose, a kdyz ji opusti, je odhadovano kudy se mohl po-
hybovat dale. Priznak occluded znaci, ze néco objekt prekryva smérem ke kamere. Napriklad
chodec zasel pod strom a neni na kamete vidét. A generated ¥ika, zda byla anotace auto-
maticky interpolovana. Nékteré anotace byly tvoreny manudlné, zbylé byly vygenerovany
(vétsina).

Pouzitd implementace RetinaNet zahrnuje trénovaci skript retinanet-train pro do-
uceni vlastniho modelu. Skript umi formaty anotaci nejvétsich skladist datasett. Zvoleny
dataset pro trénovani vsak zadné z nich neodpovidda. Vlastni anotace je tfeba skripttum pre-
dat ve formatu CSV a tvaru path_to_image,x1,y1,x2,y2,class_name. Z charakteristiky
datasetu SDD a zvolené implementace sité vyplyva, ze pro ucely této prace bude muset byt
dataset upraven. A to jak samotnd trénovaci data tak anotace.

2Stanford Drone Dataset je dostupny na http://cvgl.stanford.edu/projects/uav_data
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Obréazek 4.1: Ukazka z pouzitého datasetu Stanford Drone Dataset.

Kv1li syntaxi anotaci bylo nutné videozaznamy rozlozit po jednotlivych snimcich a upra-
vit informace z puvodnich anotaci do pozadovaného formatu. Zaroven pro spravné nauceni
sité bylo tfeba z anotaci vyradit objekty jinych trid nez chodcu a také vSechny objekty
oznacené jako lost a occluded. Veskeré upravy datasetu probihaly pomoci skriptt napsa-
nych v jazyce Python vyuzivajicich knihovny OpenCV.

Upraveny dataset obsahoval pfes 520000 obrazkd ve formatu jpg o celkové velikosti
150 GiB, anotovanych chodct bylo vice nez 3 800 000. Zda anotace opravdu odpovidaji kon-
krétnim snimkiim, bylo otestovano pomoci debugovaciho nastroje retinanet-debug, ktery
je taktéz soucasti pouzité implementace. Umoziiuje vizualizovat anotované objekty — oznadi
objekt v daném snimku podle souradnic uvedenych v anotaci.

4.3 Proces trénovani

Samotné trénovani probihalo pomoci jiz zminéného trénovaciho skriptu retinanet-train.
Vahy byly u kazdého trénovani inicializovany z predtrénovaného modelu na datasetu Image-
Net. To by meélo zajistit rychlejsi konvergenci nez u ndhodné inicializace. Jako paterni sit
byla zvolena dopredna konvolu¢ni sit ResNet s 50 vrstvami. Byla vybrana ptislusna gra-
fickd karta a adresar pro ukladani tensorboard statistik z trénovani. U kazdého trénovaciho
snimku byla jistd sance, ze se pred trénovanim otoci, jelikoz sit by neméla byt zavisla na
tom, jak je chodec natoceny ke kamere a jakym smérem jde. Kazdé trénovani probihalo
60 epoch — 60x byl siti predstaven cely dataset. Pti trénovani neuronové sité je bézna
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praxe, ze se obrazky siti nepredklddaji po jednom, ale po bali¢cich (batches) urcité velikosti
(batch size). Trénovani se poté sklada z kroku (steps), které jsou definovany rovnici 4.1.

velikost datasetu (4.1)

steps =
p batch size

Pocet kroki byl zvolen na 2500, coz s mnozstvim snimk® v priméru 10000 znamena,
ze siti byly predklddédny anotac¢ni snimky po zhruba 4 kusech. Dale z kazdé scény byly
vybrany snimky z jednoho videa, které slouzily jako valida¢ni data. Jednalo se zhruba
0 10% dat. Kazdé trénovani, celych 60 epoch, probéhlo za ¢as kolem 20 hodin. Veskeré
hromadné manipulace a modifikace datasetu probihaly pomoci skripti napsanych v jazyce
Python ¢i Bash.

Prvni trénovani

Po tpravach datasetu zminénych v sekci 4.2 bylo k dispozici pires 520 000 obréazka s 3 800 000
anotovanymi chodci. Snimky jsou vsak porizeny z videa o 30 fps. D4 se predpokladat, ze
v prubéhu jedné vteriny, se prilis véci v zabéru nezmeéni. Chodci budou posunuti o par pixelu
déle, ale ze by kazdy snimek prinasel nové relevantni informace o tom, jak chodec vypada, je
nepravdépodobné. Pouziti vSech snimku by znamenalo pouze prodlouzeni procesu trénovani,
protoze v podstaté stejni, ¢i velmi podobné informace by byla zaznamenana na nékolika
snimcich. Proto byl pro trénovani pouzit az kazdy 50. snimek. To znamenalo, Ze pro prvni
uceni bylo pro trénovani anotovano 67 386 chodcti a pro validaci 9907.
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Obrézek 4.2: Porovnani chyby a valida¢ni chyby modelu z prvniho trénovani v zavislosti
na mnozstvi odtrénovanych epoch.

Nejlépe si trénovany model vedl kolem 35. epochy, potom valida¢ni chyba zacala rist a
model zacal jevit znamky pretrénovani. Z podrobnéjsiho prozkoumani a otestovani vysledkt
prvniho trénovani vyplynulo, ze spousta cyklistd je mylné rozpoznano jako chodci a spousta
chodcu zase jako cyklisti. V pivodnim datasetu tvorili anotovani chodci zhruba 45 % a
cyklisté 40 %. Z vysky je velmi tézké, nékdy az nemozné rozeznat co je cyklista a co chodec.
Na snimcich je zachycena spousta cyklista, ktefi vypadaji jako chodci. Tyto anotace sit
matly a to byl jeden z divodu vysoké valida¢ni chyby a nepresnosti modelu.
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Obrazek 4.4: Validace modelu z prvniho trénovani na testovacich snimcich, které nebyly
soucasti puvodniho datasetu.

Druhé trénovani

Na zakladé poznatka z prvniho trénovani byl dataset pro dalsi trénovani upraven. Do ano-
taci byli zahrnuti nejen chodci, ale také cyklisté a lidé na skateboardu. To vSe pod jednou
spolec¢nou tridou.

Druhd tprava spocivala v tpravé poc¢tu snimki z jednotlivych scén. Videa z nékterych
scén byla vyrazné kratsi, ¢i obsahovala vyrazné odlisSny pocet anotaci. To mohlo mit za
nasledek, ze nékteré typy zabéru byly siti preferovany. Napriklad z urcité vysky, z urcitého
thlu ¢i daného barevného spektra ovlivnéné svételnymi podminkami ve scéné. Proto pro
dalsi trénovani nebyl vybran kazdy 50. snimek z kazdé scény, ale snimkovani bylo ovlivnéno
poc¢tem anotaci z jednotlivych scén. A to tak, aby kazdd scéna obsahovala zhruba stejny
pocet anotaci. Pro druhé uceni bylo trénovacich anotaci 55241 a valida¢nich 8 263.
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Obrazek 4.5: Porovnani chyby a valida¢ni chyby modelu z druhého trénovani v zévislosti
na mnozstvi odtrénovanych epoch.

Jako u prvniho trénovani si model nejlépe vedl kolem 35. epochy. Vysledky byly lepsi,
ale ne uspokojivé. Dalsim zkoumanim bylo zjisténo, ze spousta anotaci je uvedena uplné
mylné. Napiiklad pfiznaky occluded nebyly uvedeny ve 100 % pripadech, a tak v anotacich
byla spousta anotovanych objektt napiiklad pod stromem ¢i pod stfechou domu. Jindy byly
zase anotace Uplné mimo objekt nebo objekt pokryvaly jen zcéasti. Tyto neduhy datasetu
byly pravdépodobné zplisobeny skutecnosti, s jakym tcelem byl dataset vytvaren — predikce
pohybu objekti. V takovém pripadé neni dilezité, zda je chodec na kamere skutecné vidét,
je skryty pod stromem nebo zda je anotovan pouze zcasti. Bohuzel chybnych anotaci bylo
pomérné velké mnozstvi a pro lepsi a presnéjsi vysledky bude nutné dataset rucné projit a
obrazky s chybnymi anotacemi vymazat.

Obréazek 4.6: Validace modelu z druhého trénovani na valida¢nich snimecich.
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Obrézek 4.7: Validace modelu z druhého trénovani na testovacich snimcich, které nebyly
soucasti puvodniho datasetu.

Treti trénovani

Pro treti trénovani byl dataset ru¢né prottizen. Pomoci skriptu retinanet-evaluate, ktery
je soucasti pouzité implementace RetinaNet, byly vykresleny anotace primo do prislusnych
snimkid. Poté byly ru¢né zkontrolovany a ty, kde byly anotace nepfesné ¢i tplné chybné,
byly vytazeny. Celkové bylo vymazano 1926 snimki z 9 549 vygerovanych stejnym zptisobem
jako u druhého trénovani, aby anotace z zadné scény neprevazovaly. Anotaci pro trénovani
zlistalo 63433 a anotaci pro validaci 14 010.
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Obréazek 4.8: Porovnani chyby a validacni chyby modelu z tfetiho trénovani v zavislosti na
mnozstvi odtrénovanych epoch.

Model tentokrat dosahl nejlepsich vysledkid kolem 40. epochy, ty byly opét lepsi nez
v predchozim trénovani. Validac¢ni chyba dosdhla minimalni hodnoty 1,58. Tyto vysledky
jiz povazuji vzhledem k vypocetnim moznostem a rozmanitosti datasetu za dostacujici.
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Obrazek 4.10: Validace modelu z tretiho trénovani na testovacich snimcich, které nebyly
soucasti puvodniho datasetu.
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Kapitola 5

Algoritmus monitorovani chodcu

Neuronova sit je po natrénovani schopnd s jistou presnosti detekovat osoby v obraze. Diky
tomu je mozné urcit, na jakych souradnicich a s jakou pravdépodobnosti se na nich clovék
nachazi. Nyni je tfeba navrhnout algoritmus identifikace osob — jednotlivé chodce od sebe
navzajem rozlisit a vizualizovat trajektorie jejich pohybu v pribéhu celého videa. Také
vyTesit otdzku zpracovani videa, tedy postupného déavkovani snimkia detektoru. A nakonec
implementovat demonstracni aplikaci pro kompletni otestovani funkcionality a provedeni
experimentu.

5.1 Navrh

Vzhledem k tomu s jakymi typy zabéru se pracuje, jsou detekovani lidé bézné zaznamenani
v matici o vysce a Sifce fadové desitek pixeld. To neni mnoho, navic z toho znac¢nou c¢ast
tvori pozadi. Lidé také mohou stat primo kolmo ke kamere. V takovych zabérech pak télo
¢lovéka neni zachyceno témér vibec. Jak je vidét na obrazku 5.1, sif si také nékdy pomaha
detekci typického stinu c¢lovéka, pokud jsou zabéry porizeny ve svételnych podminkéch,
které to umoznuji. Diky témto aspektiim neni mozné vyuzit nové sofistikované algoritmy
pro reidentifikaci lidi, jako naptiklad AlignedReID [43].

TA ALY

Obréazek 5.1: Vyrezy detekovanych osob neuronovou siti.

Diky vyse zminénym skute¢nostem je zvolen jednodussi a primocarejsi pristup, a sice
extrakce priznaki pomoci barevnych histogrami. Kazdé detekované osobé ve snimku
bude spocitan barevny histogram — jak jsou jednotlivé barevné kanaly v daném segmentu
rozloZeny. Barevny histogram bude slouzit jako pfiznakovy vektor (feature vector). Jedna
se o seznam hodnot, ktery popisuje konkrétni obrazek a mulze byt porovnavan s jinymi
priznakovymi vektory. Detekované osoby, kterym bude spocitan barevny histogram, budou
oznaceny jako vidéné a jejich priznakové vektory budou ulozeny. V dalsim snimku budou
opét vypoditany priznakové vektory pro kazdého detekovaného chodce. Néasledné budou
porovnavany s priznakovymi vektory jiz vidénych chodct. Pokud bude nalezena dostatecna
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shoda, chodec bude povazovan za reidentifikovaného, jeho priznakovy vektor bude nahrazen
aktualnéjsim a jeho souradnice v aktudlnim snimku budou ulozeny.
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Obrazek 5.2: RGB histogram jednotlivych barevnych slozek pro prvni osobu zleva
z obrazku 5.1. Na ose z je vyznaceno 256 moznych hodnot jednotlivych barevnych slozek.
Na ose y pocet pixeld s touto barevnou hodnotou.

Vyslednd aplikace People Detector pak bude fungovat nésledovné. Uzivatel pres grafické
uzivatelské rozhrani specifikuje vstup a spusti detekci. Aplika¢ni okno davkuje vstupni sou-
bor po jednotlivych snimcich a postupné je predava detektoru. Ten v kazdém snimku dete-
kuje osoby, vyTizne je a preda matcheru. Matcher predava vyrezy déle describeru, ktery mu
vraci priznakové vektory. Matcher priznakové vektory uklada a porovnava. Po zpracovani
vSech vyrezli vizualizuje trajektorie chodct a vyslednou mapu preda detektoru. Uzivatel
poté muze pokracovat v préaci s aplikaci. Napriklad si vystup ulozit, zadat novy soubor ¢i
spustit detekci znovu. Navrhovy diagram celé aplikace je na obrazku 5.3.

Output type l

! interacts with . Input image/video crop
|b ' ' Window (GUI) pul MAgelvIde® ».  Detector detected
<— people

-
I

A ‘ A
Cropped
Output name (tmp) Seople
Panorama
image
Person Yy
< 7 isual
Describer Matcher visualize
> trajectories
Feature vector I
compare
feature
vectors

Obrazek 5.3: Navrhovy diagram aplikace People Detector.
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5.2 Implementace algoritmu

Po spusténi aplikace je vytvorena instance detektoru, kterd nacte natrénovany model sité
RetinaNet ve forméatu h5. Vychozi cesta je nastavena k natrénovanému modelu po 40. epose
z tfetiho trénovani, které bylo popsano v sekci 4.3. Pouzity model ale neni problém zménit.
Lze tak libovolné vyuzit jiny natrénovany model, staci specifikovat cestu v detektoru.

Uzivatel interaguje s aplikaci pres jeji grafické uzivatelské rozhrani. Zada cestu ke vstup-
nimu souboru (obrazek nebo video ve formatu jpg, jpeg, png, bmp, mp4, avi, wmv, mov
nebo mkv) a vybere typ vystupu. Ma na vybér ze dvou moznosti: Za 1. vizualizovat pouze
ohranicujici obdélniky kolem lidi a zobrazit pravdépodobnost, jak moc si je aplikace jejich
detekei jistd nebo za 2. vizualizovat trajektorie, kudy se osoba napri¢ videem pohybovala.
2. moznost pochopitelné nema smysl v kombinaci s obrdzkem na vstupu.

Pokud uzivatel zada jako vstup video, je tfeba, aby bylo detektoru predavano po snim-
cich. To je realizovano nasledujicim algoritmem.

def process_ video(window, input__file, output__type):
for frame in input_ file:
window.actualize_input_ label(frame)
objects__detected = detect__objects(frame)
image_ with_ boxes = draw_ bounding_ boxes(frame, objects_ detected)
if output_type == BORDERS:
out__file.write(image_ with__boxes)
elif output_ type == PANORAMA:
objects__cropped = crop_ objects(frame, objects_ detected)
matcher.process_ objects(frame, objects__cropped)
window.actualize__output_ label(image_ with_ boxes)
window.progress__bar += step
if output_ type == PANORAMA:
panorama__image = matcher.get_ panoramal()
window.actualize_ output_ label(panorama_ image)

Vypis 5.1: Funkce v pseudokédu Pythonu pro zpracovani vstupu v detektoru.

Po zadani vstupt uzivatel spusti detekci. Okno aplikace davkuje vstupni soubor po
snimcich a ty postupné predava detektoru. Detektor pomoci natrénovaného modelu neu-
ronové sité detekuje ve vstupnich datech osoby. Pokud je jako vystup pozadovano pouze
vyznaceni ohranicujicich obdélnikd, je tak ucinéno a vystupni soubor je ulozen do docas-
ného adresare. Cesta k nému je predana oknu aplikace v piipadé, ze by si uzivatel pral
vystup ulozit. Pokud je jako vystup pozadovany panoramaticky snimek, lidé jsou z obrazu
vyTiznuti a jsou predani matcheru.

Matcher vyuzije describer, aby pomoci barevnych histogramia ziskal vektor priznaku
jednotlivych osob. Ty poté porovnava a jejich vyskyty zaznamenava do vysledného panora-
matického snimku. Ten nésledné preda detektoru, ktery vystupni soubor ulozi do docasného
adresare a cestu k nému predd oknu, odkud si uzivatel mize soubor ulozit.

Neni implementovan zadny image stitching algoritmus pro spojovani snimku napii¢ vi-
deem. Trajektorie pohybu lidi jsou vykreslovany do prvniho snimku videa. Z toho plyne
zdsadni omezeni, a sice Ze porizené video musi byt ze statického bodu — dron se v prubéhu
porizovani zdznamu nesmi hybat. Kazdému rozpoznanému chodci jsou propojena vSechna
mista, kde byl v prubéhu videa identifikovin. Kolem chodce je vyznacen ohranicujici ob-
délnik (bounding boz) a z jeho stiedu vede linie, kudy se bude dal ve videu pohybovat.
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5.3 Extrakce a porovnavani priznakovych vektoru

Skutecné pouzity histogram se od toho na obrazku 5.2 lisi. Byl pouzit tiidimenzionalni
histogram a jednotlivé barevné kandly byly rozdéleny do 8 binti. Kategorizace obrazovych
bodia probiha nasledujicim zpisobem: Kolik pixelt ma hodnotu cervené slozky z daného
intervalu, zelené z jiného a modré zase z jiného. Napriklad cervené z <O, 31>, zaroven zelené
Z <32, 63> a modré z <64, 95>. Reélny pocet bind je tak 8 = 512.

Histogram je nasledné normalizovan, aby velikost rozliseni vstupniho snimku nezkres-
lovala vysledky. Kazdd hodnota v histogramu je vydélena maximalni moznou hodnotou,
tim jsou vSechny hodnoty preskalovany do intervalu <0, 1>. Pro extrakci histogramt a jejich
naslednou normalizaci byla pouzita knihovna OpenCV.

Spocitani podobnosti vytezii obrazkl lze realizovat porovnanim jejich pfiznakovych vek-
tord. Cilem je spocitat jejich vzajemnou vzdalenost. K tomu lze pouzit rizné distanéni
metriky, naptiklad euklidovskou vzdalenost,

(5.1)

manhattanskou vzdalenost,

d(u,v) = Z lu; — v; (5.2)
i=1

nebo korelacni vzdalenost,

2 im (ui — @) (v — )
dlu.v) — 5.3
) - w0 -

kde u, v jsou priznakové vektory a u, 0 jsou prumérné hodnoty.

Experimentalné bylo zjisténo, ze pro tento typ dat bude nejvhodnéjsi korelac¢ni vzda-
lenost, kde byly rozdily ve vzdalenostech mezi stejnymi objekty napfi¢ snimky vici jinym
objektiim nejvyraznéjsi.

5.4 Experimenty s dil¢imi ¢astmi algoritmu

Pro dokonceni algoritmu bylo nutné provést nékolik experimenti, a tim zjistit, zda po-
rovnani pouze priznakovych vektoru je dostacujici. Hned prvni experiment (obrézek 5.4)
ukézal, ze tento pristup neni idedlni. Pokud je ve snimku zachycen vétsi pocet lidi, je prav-
dépodobné, ze si jejich priznakové vektory mohou byt velmi podobné, a diky tomu jako
nejpodobnéjsi mize byt vyhodnocen tplné jiny.
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Obrazek 5.4: Vizualizace trajektorii chodct prvni verzi algoritmu. Chodci jsou
porovnavani pouze na zakladé priznakovych vektora.

Je nemozné, aby se ¢lovék v rdmci jednoho snimku videa pfesunul o vyraznou vzdalenost.
Vzhledem k tomu byl algoritmus upraven, aby pfiznakovy vektor osoby byl porovnavan
pouze s priznakovymi vektory osob v jeji blizkosti. To zajistilo, Zze detekce nejsou spojovany
kiizem krazem napri¢ snimkem. Z tohoto pristupu vyplyva problém v néasledujicim pripadé:
Clovék projde pod néjakou piekazkou, a tim se kameie schové. Jeho dalsi detekce, ackoliv
o spoustu snimkt pozdé&ji, mize tak byt velmi vzdalena od té predchozi. Stejny pripad miize
nastat, pokud ¢lovék zabér opusti a poté se do ného vrati v jiném misté.
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Obrazek 5.5: Vizualizace trajektorii chodcit druhou verzi algoritmu. Pfi porovnévani
priznakovych vektord chodcii je brana v potaz i jejich redlnd vzdalenost ve snimku.

Vysledek nyni vypada podstatné 1épe. Avsak ve snimku jsou vyznaceny statické objekty,

které jisté nejsou lidé. To je ddno chybou neuronové sité, kterd v nékterém snimku vratila
jako osobu objekt, ktery osoba neni. Druhy problém je vidét na osobé 64. Tento ¢lovék se ve
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videu objevil az pozdéji, nebyl na prvnim snimku. Proto je zakreslen ohranicujici obdélnik
kolem prazdného mista.

Da se predpokladat, ze ve vétsiné zdznamu se lidé budou pohybovat, zvlast bude-li
videozaznam delsi. Pokud se ¢lovék pohybovat nebude, nemé pro ného vykresleni trajektorie
pohybu smysl. Algoritmus byl upraven tak, aby pro statické objekty, které se v ramci celého
porizeného zabéru nepohnou, nebylo vykresleno nic. Tato tprava vyftesila problém obcasné
chybné detekce neuronovou siti néjakého statického objektu jako c¢lovéka.

Druhaé dprava se pak postarala o problém prazdnych obdélnikt pro osoby, které se v za-
béru objevily az pozdéji. Pti jejich prvnim vyskytu je obraz s nimi vytiznut a prekopirovan
do panoramatického snimku.

Person 8

Obrazek 5.6: Vizualizace trajektorii chodct treti verzi algoritmu. Nyni jsou ve snimku
vyznaceni pouze lidé a trajektorie, kterymi bude smérovan jejich pohyb.

Vysledné algoritmy pro zpracovani objektti a vykresleni trajektorii jsou zachyceny na
nasledujicich vypisech.

def get_ panorama_image(image, known__objects):
for obj in known_ objects:
if is_ static__object(obj):
continue
if not detected__in_ first_ frame(obj):
insert__cutout__into_image(image, obj.cutout)
draw__bounding_ box(image, obj)
draw__caption(image, obj)
previous__point = obj.points.pop(0)
for point in obj.points:
draw__line(image, prev_ point, point)
previous_ point = point
return image

Vypis 5.2: Vyslednd funkce v pseudokédu Pythonu pro vizualizaci trajektorii.

46



def process_ objects(known_ objects, frame, objects):
for obj in objects:
if frame ==

obj.compute__histogram()

obj.detected_in_ first_ frame = True

known__objects.append(obj)

else:

obj.compute__histogram()

most__similar_obj = None

shortest_ hist distance = MAX_ INT

for known_ obj in known_ objects:
euclidean_ distance = compute__euclidean_distance(obj, known__obj)
if euclidean_ distance < EUCLIDEAN_DISTANCE_TRESHOLD:

hist_ distance = compute__correlation_distance(obj, known__obj)
if hist_ distance < shortest_hist distance:
shortest hist distance = hist distance
most_ similar__obj = known__obj

if shortest hist distance < HIST SIMILARITY TRESHOLD:
most__similar_obj.compute__ hist(obj)
most_ similar__obj.add__point(obj)

else:
known__objects.append(obj)

Vypis 5.3: Vysledna funkce v pseudokédu Pythonu pro zpracovani objektua detekovanych

neuronovou siti.

5.5 Implementace demonstracni aplikace

Pro kompletni otestovani funkcionality a provedeni experimentti bylo nutné naimplemento-
vat demonstra¢ni aplikaci. Vzhledem k pozadavku na multiplatformnost aplikace byla brana
v potaz slozitost prenosu aplikace na rtzné operacni systémy a s tim spojené komplikace,
se kterymi by se uzivatel musel vyporadavat pii instalaci potfebnych zavislosti.

Samotné aplikace je naprogramovana v jazyce Python v aktudlni verzi 3.7.3. Jeji vy-
voj probihal ve vyvojovém prostiedi (IDE) PyCharm od spole¢nosti JetBrains. JetBrains
poskytuji licence ke svému software ve verzi Ultimate pro studenty a akademické tcely
zdarma.

Grafické uzivatelské rozhrani bylo realizovino pomoci knihovny PyQt' ve verzi 4.8.7.
PyQt je odnoz frameworku Qt pro implementaci uzivatelskych rozhrani v Pythonu. Qt je
Siroce pouzivany multiplatformni framework, ve kterém lze vyvijet aplikace v odlisnych
programovacich jazycich pro rizné platformy.

Pro otevirani, ukladédni a manipulaci s obrazky byla vyuzita knihovna PIL (Python
Imaging Library). Konkrétné jeji fork Pillow” verze 6.0.0, ktery od Pythonu verze 3 nahradil
ptvodni implementaci, jelikoz jeji vyvoj byl ukoncen.

Pouzitd implementace detekcni sité RetinalNet, kterd byla blize popsana v sekci 4.1,
vyzaduje knihovnu Keras® verze 2.2.4 nebo novéjsi. Ta je dostupna bud samostatné nebo
piimo jako soucést Tensorflow® od verze 1.13.

"https://www.riverbankcomputing.com/software/pyqt
*https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
3https://keras.io/

“https://www.tensorflow.org/
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Pro nacitani, zpracovani obrazovych dat, manipulaci s video soubory, pocitani a nor-
malizaci barevnych histogrami a vizualizaci ohranicujicich box1 ¢i trajektorii byla pouzita
knihovna OpenCV® verze 4.1.0.

Pocitani distancnich metrik mezi vektory pfiznakil bylo realizovdno pomoci knihovny
SciPy® ve verzi 1.2.1.

Vyse zminéné knihovny pracuji s reprezentaci obrazovych dat jako s multidimenzio-
nalnim polem. Konkrétné s polem NumPy array a operacemi implementovanymi nad nim
v knihovné NumPy’. Pouzita byla aktuélni verze 1.16.3.

Veskeré pouzité nastroje jsou platformné nezavislé. Aplikaci by tak nemél byt problém
spustit na vétsiné operacnich systému. Potfebné Python knihovny je mozné doinstalovat
pomoci spravee baliki (package manager) Pip z oficidlniho repozitdfe PyPI (Python Pac-
kage Index). Vyjimku tvori pouze knihovna PyQt, kterd zastdva pouze funkci wrapperu nad
C++ implementaci Qt. Python knihovna tak poskytuje pouze pohodlné rozhrani pro praci
s ni. Z toho divodu je tfeba ji instalovat pres spravce balikii opera¢niho systému. Napriklad
pres DNF v pfipadé linuxovych distribuci zaloZenych na RPM nebo pres APT v pripadé dis-
tribuci zalozenych na Debian. Pro ucely této prace byla aplikace otestoviana na operacnim
systému Fedora 29, Ubuntu 18.04 a Windows 10 (Verze 1809, OS Build 17763.437).

Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani poskytuje tii tlacitka (push button) pro zdkladni ovladani apli-
kace. Otevieni vstupniho souboru, spusténi procesu detekce a ulozeni vystupu. Vsechny tyto
akce jsou pristupné i z hlavniho menu (menu bar) nebo pres klavesové zkratky. Poslednim
ovlddacim prvkem je prepinac¢ (radio button) mezi typy vystupu.

People Detector

Select Input Save Output As

@ Image/video with borders around people Temporary output path:

() Panorama image with trajectories of people tmp/this-is-austin-aerial-scenes-processed-v1.jpg

Run Recognition |

100%

Obréazek 5.7: Ukéazka vyuziti aplikace pres jeho grafické uzivatelské rozhrani. Jako vstup je
zvolen snimek a typ vystupu snimek s ohranic¢ujicimi obdélniky kolem lidi. Uzivatel si
nyni mize vystup ulozit, zvolit dalsi vstup nebo jenom zménit typ vystupu a spustit

rozpoznavani znovu.

https://opencv.org/
Shttps://www.scipy.org/
"https://www.numpy.org/

48


https://opencv.org/
https://www.scipy.org/
https://www.numpy.org/

Aplikace také obsahuje stitky (label) pro vizualizaci vstupnich a vystupnich dat. V pii-
padé, Ze je na vstupu vybrano video, jsou stitky pri kazdém zpracovaném snimku aktualizo-
vany. Uzivatel tak mlze v pribéhu procesu zpracovani pozorovat, jak je aplikace s detekei
uspesna.

Select Input I Save Output As

) Image/video with borders around people Temporary output path:

@ Panorama image with trajectories of people tmp/2-rotated-processed-v2.png

Run Recognition

Obrézek 5.8: Dalsi ukdzka pouziti aplikace. Tentokrat je jako vstup zvoleno video a
vystup panoramatickd mapa.

Poslednim prvkem grafického rozhrani je ukazatel prubéhu zpracovani vstupu (progress
bar). Predem je spocitana velikost kroku, o ktery se ukazatel bude posunovat. Ta je odvo-
zena od poc¢tu snimki ve videu. Po kazdém zpracovaném snimku se pak ukazatel o danou
velikost kroku posune. PFi zpracovani fotky nabyva ukazatel pouze hodnot 0% a 100 %.
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Kapitola 6

Experimenty

Vyhodnoceni presnosti detektoru bylo provedeno metrikou Averige Precision (AP). Jednd
se o zpusob, ktery se pouziva na soutézich Pascal VOC Challenge. Rozhodnuti, jestli de-
tekce byla spravna ¢i nikoliv, se uskutecéniuje pomoci metody Intersection over Union (IoU).
Je spocitan podil priniku a sjednoceni predikované oblasti a oblasti skuteéné anotované.
Oblast predikovana je oznaCena A a oblast skutecné anotovana B. Vypocet pak vypada
nésledovné.

ANB
AUB

Pokud podil vyjde vyssi nez 0,5 je detekce povazovana za tispésnou a oznacena jako sku-
te¢né pozitivni (true positive). V opa¢ném pripadé je oznaCena za falesné pozitivni (false
positive). Piipad, kdy neni anotovany objekt nalezen vubec, je oznacen jako falesné nega-
tivni (false negative). Z téchto ukazatelu lze vypocitat metriky precision a recall. AP potom
shrnuje tvar precision / recall kiivky [4].

IoU(A, B) =

(6.1)

true positives

(6.2)

precision = — -
true positives + false positives

true positives

recall = (6.3)

true positives + false negatives

Zhodnoceni tispésnosti reidentifikace osob a spravnosti vykreslenych trajektorii bylo pro-
vedeno subjektivné po otestovani na nékolika demonstrac¢nich videich. Bylo vyhodnoceno,
s ¢im ma algoritmus problémy a kde naopak funguje.
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6.1 Uspé&snost a rychlost detektoru

Vyhodnoceni presnosti detektoru bylo méfeno na validaéni ¢asti datasetu SDD (sekce 4.2).
Presnost byla méfena na modelech z findlniho tretiho trénovani, kde se dosdhlo nejnizsi
valida¢ni chyby. Nejvyssi presnosti AP dosahl model po 40. trénovaci epose a to sice 58,6 %.

0.6
0.4

0.2

Average Precision

Epoch
Obrézek 6.1: Vyvoj presnosti AP v zavislosti na mnozstvi odtrénovanych epoch.

Méfeni rychlosti modelu probihalo na opera¢nim systému Ubuntu 18.04 s interpretem
Pythonu verze 3.7.3 a knihovnou Tensorflow verze 1.13. Procesor Intel Core i7 8565U Whis-
key Lake potfeboval na zpracovani jednoho snimku kolem 3 sekund. Zpracovani obrazku
s akceleraci pomoci grafické karty nVIDIA GeForce GTX 1070 trvalo zhruba 0,1 vtefiny.

Obrazek 6.2: Ukazka z vyhodnocovani presnosti na validac¢nich datech. Zelené jsou
vyznaceni skutecné anotovani lidé, ¢ervené rozpoznani. Je ziejmé, ze nékde nejsou anotace
vyznaceny presné, jak bylo popsano v sekci 4.3. To kazi celkovou naméfenou pfesnost.
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Obrézek 6.3: Ukéazky detekce lidi na testovacich obrézcich, které nebyly soucasti
puvodniho datasetu. Je zfejmé, ze detektor vsechny osoby nedetekuje a zaroven ho
nékteré objekty dokazi zméast. Obrazky jsou pievzaty z videf na Youtube.!

6.2 Uspésnost reidentifikace lidi

Vyhodnoceni tspésnosti reidentifikace lidi a zakresleni spravnosti jejich trajektorii probihalo
na zabérech z validac¢ni ¢asti pouzitého datasetu a na pofizenych zaznamech z dronu DJI
Spark z vysky 35m. Z datasetu byly vybrany takové zabéry, kde je moznost reidentifikace
aspon trochu mozné, tedy spiSe zabéry v lepsi kvalité a porizené z nizsi vysky. Dataset
jinak obsahuje zabéry z velmi vysoké vysky, pripadné v nizké kvalité, kde je v podstaté

https://youtu.be/zJq5_7TAul3o, https://youtu.be/7ns6fFhahbw, https://youtu.be/09MObE5LVLO,
https://youtu.be/HiZXABMNCUY
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clovék vidén pouze jako tmava ¢mouha. Tam pochopitelné neni mozné od sebe jednotlivé
lidi rozlisit.

Scéna Coupa

Obréazek 6.4: Vstupni 10 vterinové video ze scény Coupa. V pravé horni ¢asti obrazu se
nachézi po celou dobu nékolik sedicich osob. V pribéhu kolem nich projde dalsi dvojice
osob. V dolni ¢asti se pak pohybuje asi ¢tverice osob, kdy jedna z nich se v zabéru objevi
az pozdéji. V pravém dolnim rohu odchazi ze zdbéru dvojice osob.

Persen 4

o'
$=

Obrazek 6.5: Vysledna mapa s trajektoriemi osob ze scény Coupa.
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Pravy horni roh zpusobil velky zmatek. Dvojice chodct, kterd prochéazela kolem skupinky
sedicich lidi, nebyla dostatecné rozlisena. Prochazeli velmi blizko sebe a diky tomu, ze neni
nijak vyreseno oriznuti pozadi chodce a histogram je pocitan pro celou vysec, je vysledek
takto Spatny. Vektory ptiznaku si jsou prilis podobné. Dolni ¢ast obrazu dopadla o poznani
lépe. Vsem 4 osobam byly trajektorie vykresleny spravné. Osoby se potkaly, ale pomoci
vektoru priznakt od sebe byly spravné rozpoznany. Osoba 7 navic vysla ze stinu, algoritmus
se presto zachoval spravné. Dalsi problém nastal s dvojici osob v pravém dolnim rohu,
kterd byla v obraze pouze chvilku a prochazela pres castecny stin. Osoby nebyly tspésné
reidentifikovany, jejich priznakové vektory se napri¢ snimky prilis lisily.

Scéna Little

-IIIHIII-

==
=
=

Obrazek 6.6: Vstupni 7 vterinové video ze scény Little. V obrazku se pohybuji chodci a
cyklisté. Nékteri prochazeji skrz stiny, pod lehkym zakrytem stromu nebo do zadbéru
vstupuji az v pribéhu zaznamu.
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Obrézek 6.7: Vyslednd mapa s trajektoriemi osob ze scény Little.

Cyklistu 6 sif nerozpoznala ihned, ale az po nékolika snimcich, proto je jeho vyrez vidét
dvakrat. Vyrez vice vpravo je pozice cyklisty v prvnim snimku. Oznaceny vytez vlevo je
moment, kdy byl siti poprvé rozpoznan. Osoby 7, 8 se v zabéru objevily az pozdéji a byly
spravné detekovany a reidentifikovany. Clovék 1 je na pocatku schovany pod stromem,
v zédbéru se ukaze az v pribéhu videa a je spravné rozpoznan. Osoby 2, 4 projdou stinem,
presto jsou spravné reidentifikovany. Clovék 3 projde stinem, ¢dsteéné pod zakrytem stromu
a je opét spravné rozpoznan. Cyklista 9 se uprostied kiizovatky ztrati, sif ho prestane na
nékolik snimkt detekovat. Po jeho zpétném rozpoznani je uz povazovan za jinou osobu,
protoze se mezitim dostal prilis daleko.
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Scéna Death Circle

Obrazek 6.8: Vstupni 5 vterinové video ze scény Death Circle. Zaznam je podobného typu
jako ze scény Little. V zdbérech se objevuji cyklisté a chodci, prochézeji skrz stiny,
pripadné pod zdkryty stromii.
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Obrézek 6.9: Vysledna mapa s trajektoriemi osob ze scény Death Circle.

Ve spodni ¢asti videa jdou proti sobé lidé oznaceni ¢isly 5 a 8. Osoba 8 se na kratky okamzik
detektoru ztrati. Jako nejblizsi a nejpodobnéjsi detekce je pak vyhodnocena osoba 5, proto
ta zelend linie k ¢ervené. V pravé horni ¢asti obrazu se vyskytuje 5 osob, jejichz detekce i
predikce trajektorii je bezchybnd. V levé Casti jede mimo zaznam cyklista 2 a proti nému
cyklista 1, pozdéji identifikovan jako cyklista 6. V momenté, kdy si jsou nejblize, nastava
pro cyklistu 2 zmatek a jeho trajektorie uhyba smérem k cyklistovi 1. O nékolik snimki
pozdéji je cyklista 2 identifikovan jako cyklista 7 a dale je jeho pohyb zaznamenan spravné.
Cyklista 1 je od doby, co neni zaménovan s cyklistou 2 identifikovan jako cyklista 6 a jeho
trajektorie je také vizualizovana spravné. V této ¢asti se nachdazi jesté osoba 9, pro kterou
je detekce korektni.

Prvni scéna z nataceni dronem

Pro dalsi experimentovani a vyhodnocovani tspésnosti byly pofizeny zdbéry dronem DJI
Spark. Skupinka osob se ndhodné pohybovala po nata¢eném prostoru. Vzniklo nékolik za-
bérta, které byly nasledné sestrihany a vyuzity pro dalsi otestovani algoritmu. Hranice,
pro vyhodnoceni detekce neuronovou siti jako tispésné, byla snizena z vychozi hodnoty 0,5
na 0.4.
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Obrézek 6.10: Vstupni 6 vtefinové video. Prvni zdznam potizeny dronem. Na pocatku je
v obraze 5 lidi a postupné vsichni odchéazeji mimo zabér.

Obrazek 6.11: Vysledna mapa s trajektoriemi osob z prvni scény.

Vsechny osoby byly v pribéhu zdznamu detekovany a jejich trajektorie zakresleny.
Osoba 1 byla ke konci mylné spojena s jinym bodem. Pravdépodobné sit osobu na mo-
ment ztratila a zaroven rozpoznala jiny bod jako ¢lovéka o kus vedle. Osoba 5 a 3 jsou na
pocatku detekovani jako dvé osoby, jedna se pouze o jednu. Zbytek reidentifikaci a vykres-
leni trajektorii je spravné.
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Druhda scéna z nataceni dronem

Obrézek 6.12: Vstupni 5 vtefinové video. Druhy zdznam porizeny dronem. 6 osob
pohybujicich se v zabéru.

Obrézek 6.13: Vyslednd mapa s trajektoriemi osob z druhé scény.

Lidé 1 a 2 jdou vedle sebe, jsou od sebe spravné rozliseni na zakladé vektoru priznaka a
jejich trajektorie jsou korektné vykresleny. Osoby 6 a 3 bézi od sebe. 6 je rozpoznina az
pozdéji, nejdiivé je nékolikrat mylné zaménéna s osobou 3. Vysledkem je nékolik dlouhych,
rovnych linii. Lidé 5 a 4 jsou reidentifikovany po celou dobu spravné a jejich trajektorie jsou

korektni.
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Kapitola 7
Zaver

Préce se zabyva detekei lidi v obrazovém materidlu pofizeném dronem. Detekované osoby
jsou od sebe vzajemné rozliSeny a jejich pohyb je monitorovan v pribéhu celého videoza-
znamu. Po zpracovani celého videa jsou trajektorie jednotlivych osob vizualizovany.

K rozpoznani osob byla vyuzita detekéni sit RetinaNet. Predtrénované modely nebyly
schopny detekovat lidi z dostatecné vysky. Z toho duvodu byl natrénovan vlastni model
na datasetu Stanford Drone Dataset. Probéhly celkem 3 trénovani, kdy bylo s datasetem
manipulovano na zakladé pribéznych vysledki. Dale byl implementovan algoritmus identi-
fikace chodcti, podle kterého byla kazdé osobé vykreslena trajektorie pohybu. Detekované
objekty, které se v prubéhu videa nepohybovaly, jsou povazovany za chybu detektoru a
nejsou vizualizovany. Trajektorie pohybt osob jsou vykresleny do prvniho snimku videa.
Pro demonstraci funkcionality byla implementovana aplikace s grafickym rozhranim.

Dosdhnuté presnost detektoru 58,6 % na validacéni ¢dsti datasetu je spise slabé. Tato
nizka hodnota je zplisobena jednak slozitosti problému, kdy lidé z velké vysky mohou byt
snadno zaménitelni za jiné objekty, tak také nepresnymi anotacemi pouzitého datasetu, a
to i pres jeho rucni protiizeni.

Ani identifikace chodcti pomoci porovnavani jejich priznakovych vektoriu zalozenych na
barevnych histogramech nefunguje perfektné. Nijak neni realizovano oriznuti pozadi kolem
chodce. Histogramy tak jsou pocitany pro cely segment vraceny detektorem. To znamena,
ze histogram se muze vyrazné zménit pokud chodec zméni pozadi. Proto si algoritmus
identifikace pomaha vyuzitim vzdjemné fyzické vzdalenosti detekovanych osob.

Vysledné trajektorie jsou zaznamendvany do prvniho snimku videa. Z toho vyplyva
omezujici podminka pro korektni vykreslovani trajektorii pohybu: porizeny zdznam musi
byt staticky, dron se v pribéhu nataceni nemuze hybat.

Potencialni budouci rozsifeni miize spoc¢ivat v implementaci néjaké formy image-stitching
algoritmu. Pomoci ného by jednotlivé snimky videozdznamu mohly byt pospojovany a
vznikla by panoramatickd mapa, kterd by zaznamenévala celou zabranou oblast ve videu.
Pro spravné zakresleni trajektorii chodcti by néasledné bylo nutné implementovat mecha-
nismus, pomoci kterého by byl kazdy jednotlivy snimek v panoramatu detekovan. Cely
program by pak fungoval i pro videozdznamy, kde se dron pohybuje.

Dosahnuti vyssi presnosti detektoru by bylo mozné za pouziti 1épe anotovaného da-
tasetu. Oblast neuronovych siti je velmi dynamicky se rozvijejici obor. Témér kazdy rok
jsou predstavovany dokonalejsi a presnéjsi architektury. I z tohoto divodu nebude problém
presnost zde predstaveného detektoru prekonat.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Na prilozeném pamétovém médiu se nachazi:
e app/ — demonstraé¢ni aplikace People Detector
e app/models/ — natrénované modely na datasetu Stanford Drone Dataset
e app/src/ — zdrojové kédy aplikace
e app/requirements.txt — seznam potiebnych knihoven pro zprovoznéni aplikace
e app/LICENSE - licence
e examples/ — testovaci obrézky a videa pro People Detector
e tex/ — adresar se zdrojovymi texty technické zpravy v jazyce IXTEX
e readme.txt — manudl pro zprovoznéni aplikace a dalsi informace
e text.pdf — technickd zpréiva

e text-print.pdf — technickd zprava pro tisk (odkazy jsou ¢erné)
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