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Abstrakt

Cilem této prace je identifikace a klasifikace nebezpeénych situaci z prehledovych kamer,
monitorujicich dopravni provoz. Prikladem takovych situaci jsou nebezpecné stani podél silnice
a dopravni nehody, na které se prace zaméruje. Vytvoreny systém vyuzZiva detektor objektq,
analyzujici prdmérné snimky v daném intervalu, algoritmd K nejblizSich sousedd a K Means a
opétovnou detekci objektl v lokdlné zvétsené oblasti pro vybér kandidatl. Detekované
objekty, nachdazejici se mimo silnici jsou pfilozenim masky silnice eliminovany. Modul pro
zpracovani anomalie pak vypocitd jeji interval a klasifikaci. Namérené F1 skoére je 0,645, S4
skore 0,535 a procentudlni Uspésnost klasifikace anomalie 80 %.

Abstract

The aim of this thesis is to identify and classify dangerous situations from surveillance cameras,
monitoring traffic. An example of such situations is dangerous standing near by the road and
car crash, on which this work focuses. The created system uses object detector, analyzing
average images in given interval, K nearest neighbor and K Means algorithm and re-detection
of enlarged local area in a frame to select anomaly candidates. Detected objects, that do not
belong on the road are eliminated by attaching created road mask. At the very last phase, the
interval, together with the classification is determined. Calculated F1 score is 0.645, S4 score
0.535 and precision of classification 80 %.
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Kapitola 1

Uvod

Zaznamy z dopravnich kamer, jejichZ pocet se neustale zvysuje, jsou pouzivany k monitorovani
provozu za Ucelem redukce prestupkd a trestnych ¢in(, jako naptiklad vysoka rychlost, ale také
pro ziskani celkového prehledu o dopravni situaci operdtory dohledovych center, pfipadné
zrychleni zasahu a véasnému odstranéni prekazek a problém. Pfi nebezpecdné situaci na silnici
mUze byt totiZz doba nahlaseni dlouha. S ohledem na rostouci pocet dopravnich kamer je prace
monitorovani provozu zdlouhavd a uUnavna. Ve svéte plném dopravnich prostifedkd jsou
dopravni nehody velky problém a v jejich disledk( prichazi o Zivot spoustu lidi. Pfi vaznéjsi
autonehodé muze preZiti zranénych zdviset na vtefindch a vcasny pfijezd rychlé zachranné
pomoci je kriticky.

Zlepsovanim algoritm{ spadajici pod oblast umélé inteligence umozZnilo rozpozndvat
objekty ve snimku v redlném case. Kombinovanim algoritmi z oboru pocitacového vidéni Ize
zkonstruovat programy schopné hlubsi analyzy z videa. Tyto programy by pak mohly byt
implementovany do systému, ktery by analyzoval jednotlivé zdznamy z dostupnych kamer.

Cilem této prace je ndvrh a implementace systému, schopného rozpozndvat a klasifikovat
vybrané dopravni situace z videa s vysokou rychlosti analyzy. Pro validaci jsou vybrany
dopravni situace, mezi které patfi nebezpecné stani podél silnice a autonehoda. Jeho realizace
by pak mohla pomoct dopravnim organim pribéiné informovat o stavu na silnicich z
vybérovych dohledovych kamer.

Technickd zprava je rozdélena do teoretické a praktické casti. V teoretické ¢asti budou
popsany metodiky a algoritmy pro realizaci této prace. Oteviraci kapitola 2 slouZi jako hlubsi
uvod do dané problematiky, kde jsou mimo jiné predstaveny priklady zakladnich stavebnich
blok(i pro podobné systémy. Zaklady strojového uceni a detektory objektl jsou popsany
v kapitole 3. Zpracovani videa, modelovani pozadi a masky silnice je rozebrano v kapitole 4.
Kapitola 5 je pak posledni teoretickou kapitolou, kterd obsahuje popis metod pro vybér
kandidatl dopravni anomadlie a zjisténi intervalu a klasifikace anomdlie. Pfed samotnym
testovanim v kapitole 7 je v kapitole 6 uveden podrobny popis navrhu a implementace
systému. Posledni kapitolou 8 je zavér.



Kapitola 2

Systémy pro detekci dopravnich situaci

Tato kapitola rozebird zakladni problematiku pfi rozpozndvani dopravnich situaci. Obecné lze
fict, Ze dopravni situace by se dala klasifikovat jako veSkerd cinnost na silnicich. Z tohoto
dlvodu jsou zde vybrany pouze takové situace, které maji urcité charakteristiky. Tato prace se
zabyva rozpoznavanim silnicnich nehod nebo nebezpeénym stanim. Predevsim je dlleZité
seznamit se s myslenkou, pro¢ to ma vlastné smysl 2.1. Vétsina téchto systém ma podobnou
architekturu, ktera je rozebranav 2.2.

2.1 Proc€ je to dulezité?

Postupem ¢asu s novéjSimi technologiemi vznikaji tzv. chytrd mésta, za Ucelem vylepseni
infrastruktury a sniZeni spotfeby energii, ve kterém tvofi velkou ¢ast automatické
monitorovéani dopravy. Policie CR k roku 2021 evidovala 99 332 dopravnich nehod na Gzemi
Ceské republiky, z toho 470 osob bylo usmrceno a celkové 22205 zranéno. U véznéj$ich zranéni
pak muizZe zaleZet Zivot dotyéné osoby na vtefinach pfijezdu zdchranné pomoci. Pfi
nebezpecném stani na silnici mlZe byt Zadouci takovou situaci nahlasit na dispecink. V pfipadé
dohledovych center, které slouzi pro monitorovani stanovenych oblasti, mGze takovyto systém
vyrazné usnadnit praci zaméstnance, ktery je schopen monitorovat pouze omezeny pocet
zaznamU. Automatizovanim takovéto cinnosti se pak naptiklad zaméstnanci v dohledovych
centrech mohou zabyvat jinymi, vice Zadoucimi ¢innostmi.

Obr. 2.1: Priklad nebezpecného stani na silnici (snimek je souéasti videa z datové sady lowa
DOT [23])

Pocet kamer na silnicich stale pfibyvd a nasbiranad data se spiSe hromadi, nez Zze by se
realné vyuzivala. Je to z divodu, 7e je stat Ceské republiky jesté neumi dobre analyzovat.
Soucasné analyzovat velky pocet videi s detektorem objektd je hardwarové naro¢né a s tim i
finanéné. Z tohoto dlivodu je v této praci, mimo jiné, kladen velky dliraz na rychlost zpracovani
snimka.

2.2 Zakladni stavebni bloky systému

Detekci dopravnich situaci mizeme fesit obecné jako detekci neobvyklé situace, tzv. anomalie,
kterou nasledné klasifikujeme do urcitych tfid. Rozpoznani anomdlie z videa je jiz dlouho let



otevieny problém, jehoZ pristupy k fesSeni se rok od roku zlepsuji. Pristupl k feSeni je mnoho,
naptiklad [1] rozdéli obraz do ¢asti, které jsou monitorovany. Kazda ¢ast je pak zodpovédna za
predpovidani anomdlie. Nerozpoznavaji se zde objekty, jde pouze o statistické vyhodnoceni na
zakladé docasné uloZenych dat, které mlZou reprezentovat naptiklad smér i rychlost. Tento
algoritmus vsak pocitd pouze s do¢asné ulozenymi daty a nepocitd s prostorovou predstavou
anomadlie. Pfistupy, které se snazi vylepsit tento pfistup funguji na principu casoprostorové
reprezentace pixel( [6].

liné pfristupy pak napfiklad pouzivaji sledovani trajektorie objektll, to vSak muize byt pri
vyskytu vice objektl nepresné a cCasové narocné. Prace [19] dokonce detekuje anomalii
vyuzitim modelovani pozadi MOG (Mixture of Gaussians). V poslednich letech se rapidné
zlepsily detektory objektd, jenZz umoznily konstruovat algoritmy pro analyzu situaci na jejich
zakladé. Ackoliv detektory objekt( existuji uz dlouhou dobu [32], nefungovaly na principu
hlubokého uceni, a tak pracovaly s jistym omezenim, jako napfiklad detekce pouze lidské tvare.
Soucasné tak dosahovaly nizsi presnosti. Zdlvodu pomalé rychlosti zpracovani by dfiv
takovéto systémy nebyly moziné, ale diky novéjsim verzim tvofi detektor objektd jejich
dlleZitou Cast. Systémy se vétsinou skladaji z nasledujicich ¢asti.

Detektor objekttli. PouZiva se pro urceni oblasti, ve které se nachazi objekt, patfici do urcité
tfidy. Nejcastéji je jeho vystupem stfed, rozméry ohranicujici oblasti, pravdépodobnost, na
kolik si je systém jisty, zda se na snimku nachdzi objekt a pravdépodobnost patfi¢né ttidy.
Detektory objektl budou podrobnéji popsany v 3.3.

Modelovani pozadi. Vystupem je mnoZina pozadi, indexovanych s jistou periodou. Obecné
Ize Fict, Ze se jedna o potladeni dynamickych ¢asti v sekvenci obrazkd a posilnéni statickych.

Modelovani masky. ProtoZe se dopravni nehody stavaji na silnici, je dlleZité vymodelovat
masku silnice. Timto zplsobem Ize eliminovat prvky (napfiklad vozidlo stojici na zatravnéné
plose mimo vozovku), lezici mimo silnici.

Uprava videa. S natacenim venkovni oblasti vznika spoustu externich faktor(, které mézou
ovliviiovat kvalitu snimkl. Mezi nej¢astéjsi pak patti tfepani kamery (silny vitr), necistota nebo
kapky vody na obrazu, Sum nebo nesprdvna aktualizace snimku.

Tyto ¢asti jsou nedilnou soucasti a vyskytuji se v témér kazdém pristupu k feseni [34, 10, 5].
Nasleduje vybér potencialnich bodd, vystopovani intervalu anomilie a jeji klasifikace. V téchto
bodech se jednotliva reseni lisi nejcastéji. Napriklad [5] pouZiva matici informaci o stavu pixel(
v Case a nasledné porovnanim s uréenym prahem vyhodnoti, zda se napfiklad nejedna o
vozidlo, které pouze dlouho ¢eka na ¢ervenou. Obrazek 2.2 schovava vybér kandidatd do ¢erné
skfinky, je zde pouze zndzornéno obecné schéma na bazi vySe uvedenych metod. V praci [30]
je predstaven priklad systému, ktery funguje odlisné, a to na zakladé hlubokého uceni shluk
sekvenci (pozitivni, negativni pfiklady), avSak takovéto systémy vyzaduji obrovské mnozstvi dat
a uceni by zabralo dlouhou dobu, protoZe se jednd o videa.

Snimky z videa

) Pozadi
Uprava

# obrazu ) - - Modelovani
#l (stabilizace) g =t g pozadi

Cas
pocatku -
anomalie Klasifikace
anomalie

objektdl

Modelovani 7 = > Selekce
masky - / "4 kandidatd

Maska Ohranicujici
silnice boxy

Detekce \

Kandidati

i

Obrazek 2.2: Ptiklad systému pro detekci anomalie a klasifikace



Kapitola 3

Detekce objektu

Je nezbytné zjistit oblast, kde se anomalie vyskytla. To umozZnuji rizné modely detektor(, mezi
nejznaméjsi patfi YOLO, SSD nebo modely zaloZzené na R-CNN. Jejich vystupem je ohranicujici
oblast kolem detekovaného objektu s pravdépodobnosti a tfidou, do které patti. Nejprve jsou
v této kapitole rozebrany teoretické zaklady pro detektory objektl, které budou detailnéji
rozebrdny v podkapitole 3.3.

3.1 Strojove uceni

Systémy, které dynamicky méni svoji konfiguraci na zdkladé vnéjsich podminek jsou zalozeny
na metodach z linedrni algebry, statistiky a pravdépodobnosti a diferencidlniho poctu. Vytvari
ulohy patti: klasifikace a regrese. Klasifikace je z matematického hlediska zobrazeni z mnoziny
X do mnoZiny Y, kde prvky mnoziny Y by mohly byt napfiklad nazvy tfid. Regrese je zobrazeni z
mnoziny X do ¢iselné hodnoty y, kterd znaci odhadovanou hodnotu [22]. PGvodni inspiraci byl
princip fungovani neuronu, ktery pfi poslani elektrického impulzu jiné burice zesili toto nervové
spojeni.

Vstupy
X 1

Vnitfni potencial neuronu

Vystup
o) — ¥

Aktivacni pfenosova funkce

Prah

Obrazek 3.1.1: model umélého neuronu (prevzato z
https://cs.wikipedia.org/wiki/Uméld neuronova sit)

Umély neuron. Jednd se o matematickou funkci, kterd je inspirovana neuronem. Provadi
skalarni soucin vektord X= [X1, X2, ..., Xn] @ W= [W1, W, ..., Wn], ktery je definovan jako:
(1) x-w = Yloxj w
ProtoZe xo je vétSinou pfipsana hodnota 1, tak wo se nazyva tzv. bias, proto pak skalarni soucin
zacind od indexu 1 a k celkovému vysledku je pficten bias h. Vysledek téhle operace je vstupem
pro pfenosovou funkci, ktera mize byt definovana mnoha funkcemi.
2) y =8Qj1xj-w; +h)


https://cs.wikipedia.org/wiki/Umělá_neuronová_síť

Nejjednodussi redlny model sité skladajici se z umélych neuron( je Perceptron, ktery obsahuje
pouze jeden umély neuron. Prvni zminka o Perceptronu pochazi jiz z roku 1958 [29]. Casto se
pouziva jako bindrni klasifikator. Vstupem funkce jsou pozitivni a negativni zaznamy. V pripadé,
Ze model nespravné urci kategorii, zméni si svoji konfiguraci vah. Funkce tedy konverguje ke
globdlnimu minimu a Uspesnost klasifikace zaleZi na vstupnich datech.

Pfenosova funkce. Mapuje vystupni hodnotu z vadzieného souctu na jinou hodnotu z
intervalu €. Téchto funkci je pomérné mnoho, jejich vybér je komplikovany a vyrazné ovlivriuje
rychlost uceni a presnost odhadu. Existuji dokonce zplsoby, jakym automaticky nastavit
vhodnou aktivaéni funkci [3]. V této sekci budou rozebrany nej¢astéjsi typy téchto funkci.
Skokovd funkce. Ptfi poutziti bindrniho klasifikatoru, napfiklad v podobné jednoduchého
Perceptronu, je vhodné pouzit skokovou funkci, kterd vraci O pro hodnotu mensi nez pfedem
uréeny prah a 1 pro hodnoty vyssi.

B)f(x)=0,prox=nh
f(x)=1,prox<h

Sigmoid funkce. Mapuje vstupni nelinearni hodnoty do intervalu hodnot nejc¢astéji mezi (0;
1) nebo (-1;1). Jednim z dasledk( je, Ze se vystup da vyjadrit jako pravdépodobnostni funkce.
Téchto typla funkci je vice. Mezi nejcastéjSi patfi logisticka sigmoid funkce, hyperbolicky
tangens nebo funkce arkus tangens. Zde bude podrobnéji rozebrana pouze logisticka sigmoid
funkce, protoZe se v neuronovych siti vyskytuje nejcastéji.

W) = 7o
VysSe zminéné funkce nejsou linearni. Model, ktery se skldda primarné z funkci typu sigmoid

narazi na problém mizejiciho gradientu. Vahy jsou v modelu upravovanu po sméru negativniho
gradientu [25] a proto vlivem mensi velikosti gradientu jsou parametry modelu upravovany
pomaleji, a dochdzi k pomalejSimu uceni. Hloubéji bude tento problém rozepsan v této
kapitole nize. Tento problém caste¢né eliminuje funkce RelLu (Rectified linear unit), ktera ma
biologicko-matematické podloZeni [3].

(5) f(x) = max (0, x)
Pro primérné velky svazek dat (batch size) [17] produkuje funkce derivaci rovno 0, tedy pro
zaporné hodnoty, a derivaci rovno 1 pro kladné, to umoZnuje sestupovani gradientu
pokracovat i pfi SirSich vrstvach. ELUs, ReLUs, LReLUs, SELU jsou dalsi pfiklady funkci, které
to, funkce tohoto typu jsou v dnesni dobé nejpouzivanéjsi, [25] predstavil novou aktivacni
funkci GCU v roce 2021 definovanou jako: C(z) = z - cos(z), kterda ma eliminovat nedostatky
RelLu (popsané v [25]).
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Obrazek 3.1.2 Srovnani vypocetni sloZitosti funkci (prevzato z [25])

Vrstva neuronové sité. Cast neuronové sité, kterd pfijima informace z prededlé vrstvy,
provede transformaci a odesle informace do vrstvy dalsi. Skldda se z neuron( a kazdy neuron
je napojeny na vSechny neurony z predchozi a ndsledujici vrstvy. Vyjimkou je prvni a posledni
vrstva. Rozdéluji se podle transformaci, které provadi.

Neuronové sité. Posloupnost raznych typl vrstev. Cilem téchto systémi je najit takovou
vnitfni konfiguraci, aby se dosahlo co nejmensi chybovosti. Z matematického hlediska se jedna
o hledani globalniho minima funkce se spoustou proménnych. Modely se uéi najit vysokou
miru abstrakce v datech a zjistuje nelinearni vztahy mezi vstupem a vystupem. Vyuzivaji se v
odvétvich jako pocitaCové vidéni nebo napfiklad zpracovani pfirozeného jazyka.

Ztratova funkce. Urcuje redlnou hodnotu, ktera reprezentuje ztratu mezi predikovanou
hodnotou a poZadovanou hodnotou. Na zakladé vysledku z této funkce model upravuje svoje
parametry, tak ,aby vysledek ztratové funkce byl co nejmensi. Mezi nejzndméjsi patti:

Stfedni kvadratickd chyba. Vyjadiuje chybovost podle stfedni hodnoty druhé mocniny
rozdilu mezi odhadovanou a skute¢nou veli¢inou. Pouziva se vétSinou pfi linedrni regresi, kde
vysledkem je Cislo.

n
1
(8) MSE =~ (1= Y')?
i=1

KriZovd entropie. NejCastéji se pouzivd pri multi-klasifikacnim modelu neuronové sité.
Vypocitavd chybovost mezi obecné n-pravdépodobnostnimi funkcemi. Kazda klasifikacni tfida
diky softmax funkci je rozdéleni pravdépodobnosti [16].

N K
(9) CEF = —Z Z y,log he(x;))
i=1 j=1

Zde bylo zminéno pouze par funkci, samoziejmé jich je mnoho a naleznou mnoho uplatnéni
pro rGzné datové sady. Jiné, nejCastéjsi ztratové funkce pro regresni ztraty jsou MSE, L1, MBE,
u klasifikacni ztraty pak muze byt prikladem SVM.

Uceni neuronové sité s ucitelem. Prichozi data modelu jsou anotovana, aby model poznal,
Ze udélal chybu pfi odhadu. Pro dobfe navrzenou sit obecné plati, Ze ¢im vice trénovacich dat,
tim lepsi presnosti dosahne. ProtoZe by nebylo vhodné dat na vstup modelu celou datovou
sadu na jednou (nedostatek paméti, pomalejsi trénovani) a zaroven pti malém poctu vstupnich
dat (napfiklad 1) by gradient dosahoval nizsi presnosti, zavedl se tzv. , batch-size“, tedy velikost



svazku, kterd mlZe byt libovolna. VétSinou se voli na zdkladé idedlniho pocétu (empiricky
zméreno), nebo je velikost limitovana stanici, kvlli nedostatku operacni paméti.

Stochasticky gradientni sestup (SGS). lterativni, optimaliza¢ni algoritmus pro hledani
globdlniho minima funkce za podminky, Ze je funkce diferencovatelnd a castecné
diferencovatelna. Iterativné se postupuje ve sméru zdporného gradientu vynasobenym
koeficientem rychlosti uceni, na jehoz volbé silné zavisi. Pfi malych hodnotach je zapotrebi
mnoho iteraci a uceni trva déle. Naopak u vysokych hodnot muizZe dojit k nespravnému urceni
minima, protoze by se mohlo sestoupit o pfilis velkou hodnotu.

Zpétnd propagace chyby. Algoritmus, ktery fetézcovym pravidlem upravuje jednotlivé vahy
modelu smérem od konce, tak aby se dosahlo co nejmensi chybovosti. Vahy a prahy modelu
jsou nejprve ndhodné urceny. Gradient se postupné spocitd nasobenim parcidlnich derivaci
podle hodnot v jednotlivych vrstvach.

Obrazek 3.1.3: Priklad sestupu gradientu (prevzato z
https://easyai.tech/en/ai-definition/gradient-descent/)
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Obrazek 3.1.4: Priklad zpétné propagace chyby (prevzato z
https://towardsdatascience.com/understanding-backpropagation-algorithm-7bb3aa2f95fd)

Problémy neuronové sité. Tyto problémy obecné plati pro vSechny typy neuronovych siti a
je dalezité je zminit, protoZe novéjsi detektory objektl uplatriuji rGzné prvky, které je eliminuiji.

Problém mizejiciho gradientu. Jak lze vidét na obrazku 3.1.4, jednotlivé vahy jsou
upravovany parcidlnimi derivacemi ztratové funkce s ohledem na aktudlni vahu. Pfenosové
funkce typu sigmoid jsou v rozsahu (0, 1). Postupné nasobenim dCisel v tomto rozsahu se
velikost gradientu sniZuje exponencialné podle poctu vrstev. V prvnich vrstvach tedy muze byt
velikost gradientu skoro nulova a mize dojit aZ k Uplné nespravnému chovani modelu.

Overfitting. Model mUZe najit takovou aproximaci funkce, ktera az pfilis odpovida datlm,
na ktery byl naucen. Pfi odhadu dalSich dat bude v dlsledku pfeuéeni modelu dochazet k
nespravnym vysledkim. Neodhadne tedy pfibliznou funkci, podle které by se fidil, ale idealni
funkci, ktera je vice komplexni. Existuje vice zpUsobU feseni.

Rozdéleni datové sady — vznikaji dvé mnoziny dat — trénovaci a validac¢ni. V kazdé epose
(faze, kdy se trénuje a nasledné validuje, pro dosahnuti lepsiho vysledku jich je vice) se model
nejprve uci a nasledné se na zakladé validace upravuji tzv. hyper-parametry (neupravuji se pfi
uceni).
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Predcasné zastaveni — na obrazku 3.1.5 je zndzornén idedlni bod, ve kterém dosahuje
model nejmensi validaéni chyby. Pfed¢asnym ukoncenim modelu v iteraci, kdy se zacne
rozliSovat validaéni chyba, miZe model dosahovat lepsich vysledku. Vice pfistupu k feseni
overfittingu je popsdno v [33].

A

validaéni chyba

chybovost

trénovaci chyba

Y

epocha
Obrazek 3.1.5: Priklad znazorfujici prabéh uceni modelu (prevzato z [33])

Underfitting. Opacni efekt overfittingu. Model nasel takovou aproximaci funkce, ktera
koreluje s daty jenom do urcité miry. Underfitting se dd optimalizovat délkou trénovani.
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Obrazek 3.1.6: Priklad underfittingu, optima a overfittingu (prevzato z
https://medium.com/mlearning-ai/understanding-overfitting-and-underfitting-in-layman-
terms-e4c82a28e2d2)

Hloubka sité. Ackoliv by nékdo mohl ocekavat, Ze zvétSovanim hloubky neuronové sité
bude vést k mensi chybovosti, prace [15] ukazuje jinak. Pfi zvétSovani hloubky sité se testovaci
chybovost zastavi a nasledné se zacne dokonce zvétSovat. Co je ale vice prekvapujici je, Ze to
neni disledkem overfittingu [14, 15].
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Obrazek 3.1.7: Srovnani trénovaci a trénovaci chybovosti mensiho a vétsiho modelu (prevzato
z [14])
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3.2 Konvoluéni neuronoveé sité

Zakladem principu fungovani jsou matice, tedy obecné obdélnikovy Ci Ctvercovy tvar, ve
kterym jsou na jednotlivych indexech Cisla. Obrazek je matice pixeld w x h x ¢, kde c je pocet
kanald. V pripadé sedo ténového obrazu se ¢ = 1, pro RGB c = 3. Pixel je pak reprezentovan
jako 8bitové Cislo. Nemusi vsak jit jenom o obrazek. Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) pracuji
obecné s 2D daty, které spolu souvisi, napfiklad hudba.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution A K—M
(SI)'(dS) k;:_'el Max-Pooling (51’_‘;‘) k:‘r;:nel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) ]

o5

INPUT n1channels nl channels n2 channels n2 channels || E
(28x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xnl) (8 x8xn2) (4x4xn2) \_ J OUTPUT
n3 units

\
A\
A\

Obrazek 3.2.1: Priklad konvolucni neuronové sité (prevzato z
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53)

low-level features mid-level features high-level features

Obrazek 3.2.2: Vizualizace skladani vlastnosti obrazu (pfevzato z https://tvirdi.github.io/2017-
10-29/cnn/)

Konvoluéni vrstva. Zakladni vrstva, kterd provadi operaci konvoluce. Operuje s maticemi
jadro a filtr. Hodnoty v jadru jsou vyndsobeny koeficienty z filtru a nasledné secteny do
vysledné hodnoty. Filtr se posouva po jadie a na kazdé unikatni pozici se provede konvoluce.
Velikost posunu muZe byt libovolna. Technikou padding pak mizou byt pfidany 0 hodnoty
kolem okraju pro zvétSeni velikost.
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Obrazek 3.2.3: Priklad operace diskrétni konvoluce (prevzato z
https://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce)

Rozmér filtru se maze v rdznych vrstvach lisit. Stejné jako pfi klasickych neuronovych siti, vahy
v CNN jsou na pozicich ve filtru. Postupem zpracovani dat model nastavuje hodnoty ve filtrech.
Cim vétsi rozmér filtru, tim vétsi komplexnost a doba uéeni. Soucasné zde bude vice map
vlastnosti (tvz. Features), proto se vyuzivaji rizné techniky pro redukci komplexnosti. Zavadi se
1 x 1 x n filtr pro redukci pocet kanal(l a pocet vlastnosti obrazu. Protoze filtr je tak maly nabizi
se otazka, zda se vibec jedna o konvoluci, ¢i spiSe skalarni soucin vektoru po hloubce c= [cy, 3,

., Cn]. Tato vrstva se vyskytuje v modelu ¢asto a pro redukci 2D dat se z pravidla vyskytuje mezi
témito vrstvami tzv. pooling vrstva.

Pooling vrstva. Redukuje pocet 2D dat, tak aby se co nejvic zachovala celkovd informace.
Snizuje tak miru komplexnosti, zvySuje rychlost uceni a zaroven potlacuje overfitting. Nejcastéji
se jednd o 2x2 pooling vrstvy, tedy nejmensi, aby se neztricelo tolik informace. Vybrany
segment je vétsinou jedinecny, operace tedy pracuje s nekoliznimi informacemi. Typl metod
pro vybér nejvhodnéjsi reprezentace informace pro dany segment je mnoho, ale nejcastéjsi
jsou dvé. Vice informaci o téchto vrstvach je v [13].

Average pooling. Ze segmentu je vypocitand primérna hodnota, tyto hodnoty se nadale
mapuji na stejny index. Poprvé jiz byla predstavena v roce 1990.

Max Pooling. Maximalni hodnota ze segmentu je vybrana a nasledné projektovana.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 7 2 12 | 12 i 2
12 | 12 [F458186 12 | 12 [B45 6
2x2 2x2
pool size pool size
y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Obrazek 3.2.4 Priklad max a average poolingu (prevzato z
https://www.researchgate.net/figure/lllustration-of-Max-Pooling-and-Average-Pooling-Figure-
2-above-shows-an-example-of-max fig2 333593451)
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Plné propojena vrstva. Vice rozmérna data se transformuji do jednoho rozméru, stejné
jako je tomu pfi béznych neuronovych siti. Byvaji zpravidla jako jedny z poslednich vrstev
modelu, kde se zpracovavaji ziskané vysoko Uroviové vlastnosti a jsou transformovany do
vyslednych hodnot. Tyto vrstvy se v podstaté uci, jak klasifikovat tyto vlastnosti a kategorizovat
je tak, aby podobné vlastnosti mély linedrné podobné hodnoty (u klasifikacnich modell je
vystupem trida, ktera by mohla reprezentovat objekt z redlného svéta). Na obr. 3.2.1 se jedna
o posledni 2 vrstvy.

Softmax vrstva. Posledni vrstva modelu je realizovana jako aktivaéni funkce pro vystupy z
plné propojené sité. Normalizuje vystupni vektor tak, aby hodnoty byly rozdélenim
pravdépodobnosti. Funkce o: RK->(0,1)X je definovéna jako:

(7) o(z); = #Zlez] ,proi=1,..,Kaz=(zy, .. z), kde z je prvkem RK, pro K > 0.
]=

Funkce provede exponencialni funkci nad kazdou slozkou vektoru z a tuto slozku podéli
celkovym souctem exponencialnich funkci. Pfi klasifikacnim modelu je zvolena takova hodnota
produkovana touto funkci, ktera ma nejvyssi hodnotu, tedy pravdépodobnost.

Residualni blok. Hlubsi neuronové sité jsou narocnéjsi na trénovani, protoZze maji vice
parametr( a zaroven muzou podléhat problému degradace pfi zvySovani hloubky. Residualni
blok vyuziva spojeni s jednou z dalsich vrstev. Timto zplsobem se mlzZou do modelu pridat
extra vrstvy a pres pridanou vrstvu vznikne nové spojeni. Jak Ize vidét na obrazku 3.2.5 model
se uci parametr F(x) s ohledem na vstup residudlniho bloku. Tato metoda je hojné vyuZivana v
detektorech objektd. [14]

weight layer
weight layer

Flx)+x @

Flx)

X
identity

Obrazek 3.2.5: Priklad residudlniho bloku (prevzato z [14])

3.3 Detektor objektu

Specidlni pripad konvolucni neuronové sité. M(ize byt jak regresivniho, tak klasifikacniho typu.
V pocitacovém vidéni jde o velmi dllezity prvek a jeho vyuZiti nalezneme v mnoha oborech.
Napriklad v mediciné je pouzivan pro detekci zhoubného nadoru. Jednim z populdrnich
projektd v automatizaci je samofridici auto, které tyto modely taktéZ vyuzivd. Mezi dalsi
priklady patfi rozpoznani tvare (napfr. pro odemceni zadmku), rozpoznani typu pldy, rozpoznani
chodcl atd. Ackoliv existuji detektory, které nejsou na bazi CNN, napf. Viola-Jones [32], SIFT
nebo HOG (histogram orientovanych gradientd) budou zde popsany pouze detektory typu R-
CNN a YOLO, protozZe jsou ve spojitosti s danou problematikou pouZivany nejcastéji.

3.3.1 Faster R-CNN

Vylepseni modelu R-CNN (Region-based CNN). Je rozdélen do dvou uloh, a to lokalizace a
klasifikace. Klicovym prvkem jsou navrhované oblasti v obrazku, jenZz reprezentuji ohraniceni
potencidlniho objektu, ktery bude ndsledné detekovan. StarSi modely tohoto typu vyuZivaji
,selective search” [31] pro najiti navrhované oblasti, ktery je ale ¢asové narocny. Stejné jako
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jeho predchidce vyuZivd CNN pro mapu vlastnosti obrazu. Pro predikci navrhovanych oblasti
pouziva tzv. Region proposal network (RPN).

RPN. Ve snimku navrhne ctvercovité oblasti, které potencidlné reprezentuji objekt,
spole¢né s pravdépodobnosti vyskytu. Pro generaci mnoZiny oblasti je postupné posouvané
malé okénko (n x n, v originalni praci [28] n=3), které je vstupem pro malou sit. Vystupem této
malé sité je vlastnost o nizsi dimenzi, nasledné je tato vlastnost vstupem pro dvé plné
propojené vrstvy, které jsou regresniho a klasifikacniho typu. [28]

| 2k scores | | 4 coordinates ‘ mm  Fanchor boxes

cls layer \ ’ reg layer .

256-d
' intermediate layer

Obrazek 3.3.1: Sit pro navrhované oblasti (pfevzaté z [28])

sliding window

conv feature map

Anchors. Nad kazdym okénkem je RPN predikovdno nékolik potenciadlnich oblasti, kde
maximalni pocet oblasti je k. Na obrazku 3.3.1 je vidét, Ze model predikuje 2k pro
pravdépodobnost vyskytu objektu, tedy binarni klasifikace a 4k pro souradnice (x, y, Sirka,
vyska). Anchor predstavuje potencialni ohranicujici box pro dany objekt. Pro kazdé okénko se
stanovy 3 rtizné velikosti anchort a pro kazdou velikost 3 rGzné rozméry (v pomérech 1:1, 1:2,
2:1), celkem tedy 9 anchor.

Intersection over union (loU). Podil praniku dvou oblasti a jejich sjednoceni. Protoze prinik
je vzdy mensi nebo rovno sjednoceni, loU = <0;1>.

Pranik oblasti

loU =

Sjednoceni oblasti

Obrazek 3.3.2 Vizualizace loU (pfevzato z
https://pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/)

PFi uceni RPN sité je anchor box(im na zakladé velikost loU mezi nimi a pravym ohranicenim
pfifazen pfiznak pozitivni/negativni. Pozitivni pfiznak se pfifadi bud tém, ktefi maji loU vétsi
nez 0,7, nebo anchor boxu s nejvyssim loU pro dany pravy box.

Detektory objektl na principu Faster R-CNN jsou oproti modelu YOLO pomalejsi, protoze
ovéreni, zda je na obrazku objekt probihad nad kazdym segmentem zvlast.

3.3.2Y0LO

Jeden z nejpouzivanéjsich algoritml pro detekci objektl. Poprvé byl predstaven v roce 2016
[27] a diky své vysoké rychlosti umoznil velky pfevrat pfi analyze objekt( v Zivém videu. Jednd
se o plné propojenou konvoluéni neuronovou sit, a diky tomu je invariantni vici velikost
vstupniho obrazu, ackoliv pro paralelni zpracovani dat (batch size) musi byt zachovana stejna
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velikost. YOLO slucuje ohranicujici boxy kolem detekovanych objektd a jejich tfidy do jednoho
regresniho problému [27]. Faster-R-CNN oproti YOLO castéji chybné detekuje segmenty
pozadi, protoze nema k dispozici vétsi kontext. Jeho rychlost zavisi také na poctu detekovanych
objektl a malé objekty v dalce nemusi byt detekovany. Proto nékteré pfistupy k identifikaci
anomdlie (napf. [5]) pouZivaji Faster RCNN. Pfi implementaci do kamerové infrastruktury by
vsak kvali pomalé rychlost nemusely byt dostacujici.

il

| LN

T
T IEL 2 T [=T) ozl ER)
Comv. Loyer Coarv. Layer Comv. Loyers Conv. Layers Comv. Loyers Conv. Layers Conn. Loyer  Conn. layer
T wb 452 Sxdx1FT 1=1x128 ]x]ﬂﬁﬂ} Tx1=51Z 3Ix3x1024
Moxpool Layer  Maxpool Layer 3xdx254 b bl Iudn1024 3x3x1024
2xd-5Z 2252 1x1x258 1x1x512 Jx3x1024
IxIxE1Z Ix3x10Z4 Fxdx 10242
Maxpool Loyer  Moxpool Layer
TuZsd 2ui-5F

Obrazek 3.3.4: Architektura systému YOLO (prevzato z [27])

Princip. Nejprve je vstupni obraz rozdélen do mftiZek o velikosti S x S. KaZzda mfizka predpovida
B ohranicujicich boxG. Ohranicujici box je definovan jako mnoZina predpovédi (x, y, w, h, c),
kde:

e X, y—souradnice stfedu ohranicujiciho boxu s ohledem na danou mfizku

e w, h—relativni sitka a vyska v(ci celkovému rozméru obrazu

e c— pravdépodobnost vyskytu objektu

e C-—mnotZina pravdépodobnosti jednotlivych tfid

5 »
-
-

e |

Anal detections

Class probability map
Obrazek 3.3.5: Obecny princip ¢innosti modelu YOLO (pfevzato z [27])
Vystupem ze sité je pak tenzor o velikosti Sx S x (B * 5 + C). PoCet B se muze lisit podle objektu,

YOLO v3 pouzivd B=3 pro kazdou mfizku. Mfizka ma urcité pole kolem sebe, kam vidi. YOLO se
pfi trénovani uci, kterd miizka odpovida danému ohranicujicimu boxu. Parametr S je vypocitan
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na zdakladé velikosti vstupniho obrazu a kroku sité, naptiklad: 416 x 416 a s krokem 32 bude S
rovno 13. Mfizka nejblize stfedu je zodpovédna za detekci objektu. Jelikoz predikuje celkem 3
ohranicujici boxy nabizi se otazka, ktery si zvoli.

Anchors. Predikovani sitky a vysky modelem by mohlo vést k nestabilnim gradientdim pfi
trénovani. Zavadi se tedy posun (off-set) od preddefinovanych ohranicujicich boxd nazyvany
anchor. Zvoleny anchor bude ten, ktery ma nejvyssi loU s trénovacim boxem. Jak lze vidét na
obrazku 3.3.6, off-set je definovany exponencidlni funkci. Je to za ucelem lepsSiho trénovani
modelu.

“"Anchor i/
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|
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Image to predict

Obrazek 3.3.6: Predpovidani ohranicujictho boxu na zdkladé preddefinovaného anchor boxu
(pFevzato z https://christopher5106.github.io)

V YOLOv2 byly zavedeny anchor boxy, které co nejvice vystihuji pravé ohranicujici boxy za
pomoci algoritmu K-means.

Nazev You Only Look Once vychazi pravé z toho, Ze oproti modelech zaloZzené na R-CNN
neprochazi jednotlivé segment zvlast, ale na jednou v podobé mtizek. Jednotlivé verze YOLO se
od sebe [isi primarné v architektufe nez v principu fungovani. Napfiklad YOLOv3 vyuziva jako
patefni sit Darknet-53. Pro srovnani YOLOv3 pfiblizné pracuje v rychlosti 50FPS (z pravidla
zéleZi na snimku, vétsinou vsak vice nez 30FPS) a 80.17 % MaP (priGmérna presnost), Faster R-
CNN 7FPS (starsi verze) a 87.60 % MaP. V roce 2020 byl prfedstaven YOLOv4, ktery dosahuje
vétsi presnosti a rychlosti neZ jeho predchozi verze.
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Kapitola 4

Zpracovani pozadi

Ve skuteCnosti se da rozpoznavdni dopravni situace (v tomhle pfipadé nebezpecné)
interpretovat jako urceni anomadlie, nééeho, co neni pro danou mnoZinu sekvenci obrazku
obvyklé. Nabizi se tedy otdzka, jak zjistit, co je neobvyklé? Pozemni dopravni situaci vytvari
vSichni Ucastnici pozemni komunikace. ProtoZe by bylo naroéné pocitat s tolika rGznymi
pfipady, je tato prace zamérena pouze na motorové vozidla, které dokaze detektor objekt
klasifikovat (auto, autobus, nakladni automobil a motorka). Pfi analyze videi z neobvyklych
dopravnich situaci Ize vypozorovat, Zze potencialné nebezpecna vozidla jsou takovd, kterd se
eventudlné prestanou pohybovat na delSi dobu. Vozidla se tedy pro uréity interval stanou
soucasti pozadi. Pokud detektor objektl klasifikuje vozidlo, které dfive nebylo soucasti pozadi
bude na néj nahliZzeno jako na moZnou anomalii. Anomalie nastava pouze na silnici. Pro zvyseni
presnosti systému se eliminuji anomalie, které byly klasifikovdny mimo silnici. Kamery, které
aktivné pofizuji zdznamy jsou vystaveny vnéjSimi vlivy, jenZ ovliviuji kvalitu zaznamu.
Dynamické zmény v pozadi mlze ovliviiovat napfiklad silny vitr nebo dést, a tak se Uloha
znacné komplikuje. Stabilizace kamery potlaci Sum vznikly tfepanim. Celkovy proces zpracovani
pozadi je rozdélen do vice Casti:

1. Stabilizace snimkd

2. Odecitani pozadi

3. Modelovani masky silnice

4. Modelovani pozadi

4.1 Stabilizace kamery

ProtoZe pfi tfepani dochazi k rozdilu mezi snimky primarné na okrajich, jednodussi metody
ofizly snimek v oblasti prlniku vSech snimkd. To sice eliminuje Sum, ale tato metoda by mohla
ofiznout vozidla. Pro zachovani velikosti snimku a soucasné potladeni Sumu se nabizi metoda
zaloZzena na porovnavani danych bodech v obraze (point feature matching).
Metoda zaloZena na porovnavani bodu. Sklada se ze t#i ¢asti:

1. Urceni pohybu obrazu

2. Vypocet trajektorie pohybu a transformace

3. Aplikovani transformace
Porovnavat vsechny pixely mezi sebou by bylo vypocetné narocné. Pro vybér téchto bodl
existuje algoritmus ,Good features to track” [12], ktery vybere takovou podmnozZinu pixeld, u
kterych bude nejlepsi vysledek. Nasledné se vypocita trajektorie mezi témito body, kterd se
vyuzije pro vypocet transformace mezi snimky. Vysledny, stabilizovany snimek je pak snimek,
nad kterym byla aplikovana vypocitana transformace.
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4.2 Modelovani pozadi

Vystupem této faze jsou snimky, nad kterymi je nasledné spustén detektor objektd. Tato uloha
by se dala jinak pojmout jako vypocet statického snimku v danym intervalu ve videu. Cilem je
ziskat snimky, kdy se vozidlo stane soucasti pozadi (takové, které tam dfive nebylo). Pro
vypocet pozadi se provadi prliimérovani pixeld v intervalu. Formalné:
(8) ACx, ) = (1 — WA(x, y)* + al(x,y)*™

Kde:

o tE<I*s 2*%s, ..., m>, nje celkovy pocet snimku a s velikost kroku

o | (x,y) - pixel ve snimku

o A(x,y) - pixel v primérném snimku

e ma ajsou vhodné zvolené konstanty, @ € (0;1), m € N*

Rovnice (8) ma charakteristiku filtru s nekonec¢ni impulzni odezvou (lIR). Konstanta alfa zde
urcuje, jak moc velkd vaha je prikladana predchozimu pozadi, respektive novému snimku. PFi
volbé malé velikosti by se novy snimek skladal z posledniho snimku jenom z mala. Dopravni
vozidlo, které by nebylo v provozu na kratsi interval by se nemuselo na snimku vyskytnout.
Naopak u vysokych hodnot by snimek mohl obsahovat i dynamické ¢asti (tedy vozidla).
Primérovat snimek po snimku by nemuselo ddvat tak presné vysledky, protoZe pfi vysokych
FPS by se vozidla stavaly soucdsti pozadi a zaroven by to bylo vypocetné narocné. Koeficient s
tedy udava vzorkovaci frekvenci. Kazdy A(x, y) je vstup pro detektor objektd. Pfed po¢atkem
jednotlivych iteraci je nejprve nastaven A (x, y) na pocateéni snimek. Je dlleZité podotknout, Ze
pozadi se zacne modelovat az po nékolika iteracich, jestlize tedy dojde k anomalii pravé v
tomto bodé, bude prehlidnuta. Pro modelovani pozadi, tak aby se v ném nevyskytovaly Zadné
objekty, které redlné pozadi nejsou, je zaveden dynamické pfizplsobeni a. Pixely, které tvori
pozadi jsou adaptovany rychle, zatimco ty, které tvoti popfedi pomalu [11, 8]. Tento princip
vyuziva skoro kazdé feSeni spojené s danou problematikou [34, 10, 5].

4.3 Morfologické operace

Jedna se o transformaci obrazu do jiného obrazu za pomoci tzv. strukturniho elementu, ktery
ma mensi velikost nezZ zpracovavany obraz. Strukturni element je n x m matice o hodnotach 0
nebo 1, kterad je obrazem postupné posouvana a nad kazidym okénkem je vykonana patfi¢na
operace. Zaroven se specifikuje bod pocatku obrazu a stfed strukturniho elementu. Tyto
hodnoty specifikuji tvar a strukturni element hraje v morfologické operaci stejnou roli jako
konvoluéni filtr. Zakladni morfologické operace jsou dilatace a eroze.

Dilatace. Komplementdarni operace k erozi. Da se vyjadfit jako skladani bodl do mnoZiny
vyjadrené jako soucet vektorovych slozek.

DXDY={e €EEe=x+y,xEXyEY}

Méjme tedy priklad: X = {(0,1), (0,2), (1,0), (2,0), (1,3),(2,3),(3,1), (3,2)}

aY ={(0,0),(1,0)}
Vysledek mnoZziny je tedy definovan souctem vsech slozek z mnoZziny X se slozkami z Y:
X @Y ={(0,1),(0,2),(1,0),(2,0),(1,3),(23),(3,1),(3,2), (1,1), (1,2), (3,0), (3,3), (4,1), (4,2)}
Pro tento konkrétni strukturni element se vlastné jednd o sjednoceni plvodniho obrazu a
stejného obrazu posunutého o 1 pixel po ose x.
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Obrazek 4.3.1: Priklad morfologické dilatace

JelikoZ se jedna o soucet slozek dvou mnoZin, vysledny obraz bude obsahovat vzdy vice nebo
rovno prvkl mnoZiné X. Tato operace se nejcastéji pouziva s velikosti strukturniho elementu
3x3 s hodnotami 1 a stfedem v bodé (1,1) pro zaplnéni malych dér, zalivi a dochazi ke zvétseni
obrazu (pro 3x3 o 1 vrstvu). Dilatace je komutativni, asociativni a invariantni vi¢i posunu.
Eroze. Je to dudlni operace k dilataci, vyjadrena jako:
(10)X © Y={e €E*e+y EX,Vy €Y}
Tedy neformdlné feceno vysledkem operace jsou vSechny slozky x, takové, pro které plati, ze
vSechny jejich soucty s prvky z mnoZiny Y patfi do mnoZiny X. Opacné, jak je tomu u dilatace
bude pocet vyslednych prvkd vidy mensi nebo roven poctu X.
Pro stejny ptiklad: X = {(0,1), (0,2), (1,0), (2,0), (1,3), (2,3),(3,1),(3,2)}
aY ={(0,0),(1,0)}
Bude vysledek: X © Y = {(1,0), (1,3)}

] O] O ] O
ol | lole[T0] =>
o O Y
OO O
X E

Obrazek 4.3.2: Ptiklad morfologické eroze

Pro erozi plati:
e Anti extenzivnost: (0,0)EY=>XBYCX
e Invariance vici posunu

o Jelikoz neni inverzni transformaci k dilataci, ale dualni, postupnou aplikaci jednotlivych
operaci lze ziskat novy operator

Otevieni a uzavieni. Morfologické operace zaloZeny na dilataci a erozi. Otevreni je
transformace eroze nasledovana dilataci: XoY = (X©Y) @ Y. Naopak uzavieni je dilatace
nasledovana erozi:

XeY=X®YOY
Otevreni tedy nejprve odstrani tenké spojeni, Sum a nasledné zvétsi obraz. Mira odstranéni
spojeni a Sumu je definovano velikosti matice. Uzavieni naopak nejprve slouci tence oddélené
vrstvy a nasledné zmensi obraz. Obé operace jsou idempotentni - f(f(x)) = f(x), opakované
provadeéni stejné operace dokola jiz nezméni vysledek.
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Obrazek 4.3.3: Priklady jednotlivych morfologickych operaci s velikosti matice 7x7 (pro detaily
si obraz priblizte)

Tyto operace se ve spojeni s odeditani pozadi pouZzivaji primarné pro potla¢eni Sumu, ktery byl
vytvofen dynamickymi zmény v pozadi.

4.4 Odecitani pozadi

Jedna se pomérné o velky ukol v oboru pocitacové vidéni a zpracovani obrazu, jehoZz smyslem
je najit zmény v jednotlivych snimcich, které idedlné budou reprezentovat objekty v pohybu.
Vznika tak maska, kterd modeluje ohraniceni téchto objektud. Tyto objekty jsou dale zpracovany
(napriklad detektorem objektl). Vymodelovani masky segmentu, kde se objekty hybou je pak
definovan jejich sjednocenim. NeZzadouci dynamické zmény vyrazné komplikuji tuto ulohu,
protoZe zavadi do obrazu s maskou Sum. Rlzné algoritmy modeluji masku jinak. Tento Sum se
da do urcité miry potladit pouzitim morfologickych operaci.

MOG (Mixture of Gaussians). Cilem je oddélit popredi od pozadi. Detekovat popredi pouze
z jednoho obrdazku by bylo velice ndrocné, za pouziti hlubokych neuronovych siti. Pozadi tvofi
takové pixely, které se o moc nezméni v ¢ase. Pokud se najednou pixel zméni pfili§, nejspise se
zménil v dasledku jiného objektu. Problémem pak mulzou byt pixely, které se nezméni v
disledku objektu (velka svételna zména, hybajici se pozadi, kapky na kamefre apod.). MOG je
obecné model pro data, kterd se nedaji vystihnout jednoduchou pravdépodobnostni funkci, ale
jejich skladanim s riznymi parametry. Kazda pravdépodobnosti funkce, ze které se sklada jejich
smésice se nazyva komponenta a ma koeficient 1, ktery vyjadfuje jeji procentudlni zastoupeni.
Pixel v Case je pravé slozen z vice komponent. Pravdépodobnost, Ze pixel leZi na pozadi, je
definovan jako: P(? |BG). Zména svétla mize byt bud linearni, nebo skokova. Novy snimek

mUZe obsahovat novy objekt, nebo néjaky predchozi objekt odstrariuje. Pro adaptaci na tuto
zménu se dana mnoZina snimku (nazyvana trénovaci mnozina) rozsiti o tenhle prvek a naopak
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starSi snimky se vyfadi. ProtoZze pfibyl do mnoZiny novy prvek, je nutné vypocitat
pravdépodobnost, Ze jednotlivé pixely leZi na pozadi. Zaroverh mlzZe novy prvek obsahovat
objekty na popredi. Pravdépodobnost, Ze je pixel soucasti pozadi nebo popredi:
M
(1D)P (7 |;(T, BG + FG) = Z TN (259, 0" D)
m=1

Kde v rovnici (11):

o M —celkovy pocet komponent

e ¥, —odhadovana priimérna hodnota

e o'm—odhadovana smérodatna odchylka

o | —jednotkova matice o stejnych rozmeérech jako kovarianéni matice

e 1 —vaha jednotlivych rozdéleni pravdépodobnosti, €< 0;1 >a¥M_ w, = 1

e yr—trénovaci mnoZina
Pro novy prvek je potom hledana blizkd komponenta s nejvétsim m’,,, kterd by ho dobfe
definovala. Blizky rozdéleni je napfiklad takové, které md Mahalanobisovu vzdalenost mensi
jak 30. Pokud pro prvek neni zadné blizké rozdéleni, je vytvorena nova komponenta. Jestlize je
presazen maximalni pocet komponent, pak je vyrfazena komponenta s nejnizsim 1’,,. Pozadi by
pak statisticky mélo mit nejvyssi vahu. Kdyz vstoupi do scény novy objekt, zacne se modelovat
komponenta a postupné se bude navySovat jeji vaha. Jestlize bude objekt v popredi na scéné
dlouho, stane se soucasti pozadi. Problémem je pak volba M, tedy pocet komponent.
Jednotlivd komponenta je dand patficnym shlukem dat, pro jehoz reSeni pak lze pouzit
napriklad algoritmus K means nebo metodu maximadlini vérohodnosti. [36].

Obrazek 4.4.1: Vysledek odecitani pozadi pouZitim MOG2 pro 30 snimek z videa

4.5 Modelovani silnice

Obecné modelovani segmentu, ve kterém se objevuji dynamické prvky. Spojenim s bodem
potencidlni anomalie se eliminuji nespravné urcené body. Pfi kamefre, ktera se otaci se tato
Uloha velmi komplikuje. Nasledné zde budou popsany dvé metody, kterymi tato uloha lze
realizovat.

Metoda zaloZzena na MOG. Pro jednoduchost se zde bere v potaz pouze off-line zpracovani
snimku. To znamena, Ze je k dispozici vstupni video o konkrétni velikost. Naopak on-line
zpracovani by bylo z Zivé kamery, u které by byl postup komplikovanéjsi. Postupnym skladanim
vysledk(l snimku v ¢ase po odedteni pozadi Ize vymodelovat masku. Provadét vypocty s kazdym
snimkem ve videu je vypocetné narocné, takze se pocita s kazdym n-tym snimkem. Tady by pfi
vysoké hodnoté n nebo v konkrétnich pfipadech mohlo dojit k nedplnému modelovani masky,
ale pfi bézném provozu a relativné dlouhém videu je maska postacujici. Tomuto modelu Ize
nastavit parametr, ktery udava z kolika poslednich snimk( provadi vypocty a prah, ktery udava
minimalni vzdalenost od rozdéleni, aby se bral v potaz. JelikoZ se na dynamické zmény
prizplsobi aZz po nékolika snimcich, mlze se stat, Ze se v obraze projevi Sum, tedy pixely, které
nebudou soucasti vozidla. Toto lze do urcité miry potlacit bud’ tak, Ze pred pfipojenim n-tého
snimku do soucasné masky je nejprve do modelu pfivedeno par predchozich snimku, aby se
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adaptoval na zmény, ackoliv velké zmény se stale projevi. Druhy zpUsob je aZ ve fazi po
zpracovani, pouzitim vySe zminénych morfologickych operaci. Na obrazku 4.3.3 jsou
demonstrovany jednotlivé operace nad vyslednou maskou, kde nejlepsi vysledek ddava
otevreni.

Metoda zaloZena na detektoru objektl. Kazdy n-ty snimek je vstupem do detektoru
objekt(. Nejprve je vymodelovana maska, ktera vznikla spojenim vsech vysledk( z detektoru
objektu. Nasledné je provedena normalizace obrazu a binarizace, kterd eliminuje casti, jez
nejsou soucasti silnice napf.: vozidla na parkovisti v pozadi. Vysledkem je maska silnice. Tento

vevs

na kvalité detektoru. Tento pfistup je pouzit naptiklad v [10, 5].
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Kapitola 5

Vybeér kandidatu a zpracovani anomalie

Kombinovanim primérného snimku v jednotlivych ¢asovych uUsecich s objektem detektorl by
za idealnich podminek stacilo pro rozpoznani anomalie. Kazdé detekované vozidlo, které se
docasné stane soucdsti pozadi, bude potencialni anomalie. Vznika zde vSak problém, kdy dojde
k detekci vozidla, které neni souéasti anomalie. K témto pripadlim dochazi nejcastéji kvali:
o Nespravné detekovanému vozidlu — shluk pixeld je klasifikovan jako tfida s vozidlem, i
kdyZ objekt ve skutecnosti nepatfi do této ttidy
e Pomalu se pohybujicimu vozidlu — pfi dopravni koloné nebo delsi stani u semaforu se
mUze vozidlo stat doc¢asné pozadim
e Vozidlu, stojicimu mimo hlavni vozovku — v pozadi se miZe napfiklad vyskytnout
parkovisté
Systém nemUzZe poznat, jestli se opravdu jedna o anomalii pouze z jednotlivych detekovanych
objektl. Pro ovéreni zde dochazi k vybéru takovych prvk( z této mnoziny, které skutecné
spliuji kritéria. Po tomto procesu bude mit systém k dispozici snimky od <T; T+n>, kde T je
pocatek a T+n konec pribéhu udalosti. Posledni tlohou je tedy klasifikace dopravni situace.

5.1 Vybér kandidatd

Eliminovat vozidla, které netvofi anomadlii by z jednoho snimku bylo viceméné nemozné.
Sjednocenim vSech bod(, ve kterych doslo k detekci vznikd mnoZina slozena ze shlukd. Pfi
vaznéjsi dopravni situaci bude vozidlo stat na misté po delSi dobu. Body, které se zde vyskytuji
kratce se nepodili na situaci. Pro odstranéni téchto bod( je vhodny algoritmus K nejblizsi
soused. Konkrétné:
(12)dp(k) =2 P = (X, 1)

Kde v rovnici (12):

e dp(k) —vzdélenost bodu P od k-tého nejblizdiho bodu

e [ — vhodné zvolena konstanta

o kK1, tedy k je mnohem mensinez |

e Zaménou rovnosti v rovnici (12) Ize odstranit Spatné klasifikované body, které tvori

velmi husty shluk v priibéhu celého videa.

(13) dp(k) = L,P = (X;,1;)
Kde k >> I.

Vysledkem této operace nad mnoZinou bodl bude podmnoZina s lepsimi vzorky. Kazdy shluk
bod( se nasledné sjednoti pouzitim k-means algoritmu.

K-means. Z mnoziny bodd M najde stfedy shluk(l. Na pocatku se uréi k stfedovych bodq,
které ndlezi na M. Kazdy bod je pfifazen do shluku, jehoZ stfedovy bod je nejblize. Nové
stfedové body se vypoditaji jako pramér bodu ve shluku, a prepocitaji se jednotlivé vzdalenosti
bodl od novych stfedovych bodl. Timto zplsobem algoritmus konverguje k feseni. Jakmile
jsou nové stfedové body stejné jako v predchozi iteraci je algoritmus ukoncen. Dfivéjsi verze
algoritmu vybiraly pocatecni body ndhodné. Pfi vysokém poctu bodl v jednom shluku a malym
v ostatnich, by mohlo dochazet k vybirani pocatecnich bodli pouze v nejhustsim shluku. Prace
[4] predstavuje vylepseni, které nachdzi pocatecni body, jez jsou dale od sebe:
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1. Urcindhodny bod nalezicina M
Pro kazdy bod, ktery nebyl zvolen urci vzdalenost D(x) od nejblizsiho jiz zvoleného bodu
3. Vyber novy bod ndhodné s pravdépodobnosti definovanou pravdépodobnosti funkci
D(x;)?
Zg=1D(xn)2
4. Vratse nabod 2, pokud jiZz neni zvolen k ndhodnych bod(

~

Jednotlivé body z videa jsou ziskdny dynamicky, takZze zde neni k dispozici informace o poctu
shlukl. Metody pro vybér ¢isla K jsou nasledujici.

Metoda loktu. Algoritmus K-means se spousti s hodnotou k v intervalu <1; n>. Na konci
kazdé iteraci se vypocitd metrika WCSS, ktera je definovana jako soucet vSech vzdalenosti od
bodl k pritazenému stfedovému bodu, na druhou. Graf téchto hodnot bude pfipominat tvar
loktu. V bodé, kdy se zméni kfivka na pfiblizné linedrni zavislost je vyslednd hodnota K.
Automaticky vycist tuto hodnotu je pro program slozitéjsi a zdroven nemusi zde vidy vyjit
idealni Cislo.

Elbow method for optimal k

wm of squared distances
e
&

elbow of the arm = optimal k: 3

1 2 3 4 H & 7
k
Obrazek 5.1.1: Graficky zndzornénd metoda loktu (prevzato z
https://stackoverflow.com/questions/62443970/finding-the-optimal-number-of-clusters-

using-the-elbow-method-and-k-means-clust)

Metoda siluet. MéFi, jak moc se bod hodi do pfifazeného shluku v porovnani s ostatnimi.
Vysledkem je index v intervalu <-1;1>. Vypocet indexu probiha iterativné od k = <2; n>:

1. Prokazidy prvek i € C; vypocitej primérnou vzdalenost a(i) od ostatnich bodl v C;

2. Pro kaidy prvek i € C; vypocitej nejmensi vzdalenost b(i) od vSech ostatnich bod(,

které nenalezi C;
b()-a(i)

max (@(@),b(D) ° s(i) =0, pro

3. Pro kazdy shluk C;, |C;| = 2 vypocitej hodnotu siluety s(i) =

Gl =1
4. Zprameéru;j s(i) pres vsechny shluky a vrat 5$(k)

Pokud by byla hodnota 5(k) blizko -1, tak jsou body rozdéleny do shlukd velice $patné. Naopak
blizko 1 jsou rozdéleny adekvatné. Vysledna hodnota k je tedy takova iterace, ve které bude
$(k) nejvyssi, SC = max;$(i). Problémem této metody je, Ze pracuje s k>1, protoze pfi k=1
nelze urcit hodnotu b(i).

Po této operaci je znam celkovy pocet shlukll a jejich stfedové body, které oznacuji mista
anomilie. Po pfiloZzeni masky silnice vznikne podmnozZina bod( definovana jako jejich prinik. |
pres vsechny metody pro vybér bodll se zde miZou objevit body, které budou leZet na silnici a
budou mit podobné vlastnosti jako anomalie. Vznika to v dlsledku nedokonalého detektoru
objekt(, ktery Spatné klasifikuje pixely jako objekty.

Lokalni zvétseni rozliSeni. K jednotlivym stfedim je nutné znat Sitku a vysku zde
detekovaného vozidla, ktery definuje oblast anomalie. Kazda oblast je nasledné zvétSena na
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patfiénou velikost pro detektor objektl a opét zde dojde k detekci objektl. Jestlize nebude
objeven Zadny objekt, ktery by predstavoval dopravni vozidlo, je stfed odstranén z mnoZziny.
Jednd se o jednoduchou, ale efektivni metodu, kterd vsak mizZe byt pfi pouZiti detektorech,
zalozené na R-CNN casové narocna. Zde je vSak nutné rozhodnout o prahu jistoty detektoru.
PFri mensich hodnotach muze i pres to dojit k chybné klasifikaci.

ks ~\
Obrézek 5.1.2: Priklad eliminace kandidat pouzitim lokalniho zvétseni

5.2 Uréeni intervalu anomalie

V jednotlivych shlukach je spolecné se souradnicemi bodu dostupny i snimek, ve kterém se
objevil. Jamile se vozidlo zastavi, za¢ne se postupné stavat pozadim a zvySuje se tak jeho
prahlednost. V dlsledku nizké prihlednosti je detekovano az po nékolika snimcich. Pro uréeni
presného snimku je vhodné pouzit podobnost struktury obrazu. [10]

Podobnost struktury (SSIM). Vyjadfuje hodnotu v rozmezi <-1;1>, kterad urcuje podobnost
dvou obrazl. Vstupni obrazy jsou rozdéleny do okének, které jsou mezi sebou porovnavany.
Porovnani je zaleZeno na statistickém vyhodnoceni pixell. Pdvodni algoritmus porovnava
pouze Sedobilé obrazy, avsak byl rozsifen i na RGB, kde je kazda slozka porovnavana zvlast.
Pdvodné byl predstaven v [35].

Nasledné jsou vybrany hrani¢ni body podle snimku. K bodim je daleZité uchovat i Sitku a
vySku detekovaného objektu. Tato oblast je porovnavana se stejnou oblasti ve snimkach, které
predchazi nebo nadchazi porovnavanému snimku, podle toho, jestli se jedna o pocatek nebo
konec intervalu pouzitim SSIM. Vysledny snimek je takovy, u kterého klesne hodnota SSIM pod
stanoveny prah.
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5.3 Klasifikace anomalie

Pro klasifikace situace z videa je presny SlowFast realizovany dvéma ¢astmi. Jedna cast, ktera
operuje s vyssi periodou snimk( zachytava sémantické informace a druha cast, s vysokou
periodou zachycuje pohyb (napf.: mavani, vrténi, tfepani). [12]. Ackoliv je tento model pfesny,
je vice komplexni a ddvodd, pro¢ se vozidlo pfestalo na silnici hybat neni mnoho. Nejcastéji
nastane jeden z nasledujicich pfipada:

e Nebezpecéné stani

e Dopravni nehoda
V nejhorsim ptipadé se vozidlo zastavi pfimo v misté, kde je bézny provoz, tak, Zze omezi okolni
vozidla. Pro zjisténi, zda se vozidlo vyskytuje v silnici Ize upravit masku silnice, konkrétné ji zuzit
o jistou velikost. Jestlize i pfes to bude vozidlo v silnici, bude situace vyhodnocena jako velmi
nebezpecnd a potencidlné se jednd o dopravni nehodu. V opaéném pfipadé se s nejvyssi
pravdépodobnosti jednd o nebezpecné stani (i kdyZ dopravni nehoda je soucasné nebezpecné
stani).
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Kapitola 6

Navrh a implementace

Tato prace realizuje program, ktery je schopen z pfedem nahraného videa urcit vyskyt, interval
prabéhu a klasifikaci dopravni situace. Dopravni situaci by se mohlo rozumét Siroka skala
udalosti, mezi které by mohly byt i vysoce vyjimecné situace. Takovy program by bylo narocné
realizovat, a tak bude zaméren pouze na vybrané situace, které sdileji stejnou vlastnost.
Dopravni nehody a nebezpecné stani u silnice sdileji tu samou vlastnost, a to takovou, Ze se
vozidlo eventualné prestane pohybovat. Timto zplsobem lze na program pohliZet, jako na
detektor statickych vozidel, v Usecich, ve které se za normdlnich okolnosti nevyskytuji. Pfi
primérném poctu snimkd za sekundu 30-60 a délce trvani videa 5-30 min bude video
obsahovat celkem 9000-108000 snimk(. Navic testovani musi zahrnovat spoustu videi s
rGznymi parametry. Aby nebylo tfeba vysoko vykonnych GPU a zaroven dlouhého casu pro
testovani, je zvolen rychlejsi algoritmus, ktery je inspirovan z [10]. Pomalé algoritmy, které sice
maji vyssi presnost, by stejné se soucasnou technikou pravdépodobné nebyly mozné
implementovat do infrastruktury. Stavebni bloku systému jsou podobné jako v 2.2:

Snimky z videa ) Pozadi
— Uprava
obrazu

' Modelovani §
pozadi

Detekce
objektl

Selekce
kandidatt

Modelovani
masky

Ohranicujici
boxy

Masky
silnice

l Vysledné body
sztopovéni Klasifikace
pocéatku aéronce anomélie
anomadlie

Obrazek 6.1: Schéma principu navrhnutého programu (inspirovano schématem 2.2)

Navrhnuty program bude mit kostru programu podobnou jako v [10] s rozdilnymi pfistupy
k reSeni v nékterych castech a s extra ¢asti pro klasifikaci situace. Celkové se tedy bude skladat
z nasledujicich modul(:

e Analyzator videa a zpracovani snimkd

e Detektor objektu

e Selektor kandidatu
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e Modul pro zpracovani anomalie

Vystupem programu pak bude interval anomalie a k ni jeji patfi¢na klasifikace. Pfi situaci, kdy
nastane vice anomadlii ve videu, bude ke kazdé vypocitan jeji interval a klasifikace. Oproti Al city
challenge se tak bude lisit, kde se kontroluje pouze prvni detekovana anomalie.

Tyto moduly budou obsahovat funkce spojené s danou problematikou a mohou vyuzivat
pomocnych metod, které nejsou tolik konkrétni a mohou byt feSenim vice problému soucasné.
Spoustéci ¢ast programu pak bude slouZit k provazani vyse definovanych modull v takovém
poradi, aby by bylo dodrZzené navrhnuté schéma z obrazku 6.1.

Zvoleny programovaci jazyk je Python s Anaconda3 interpretem (Python verze 3.9.7) pro
jednoduchou instalaci novych balick(. Python obsahuje velmi Sirokou skalu knihoven pro ML,
zpracovani videa a obrazu a rGzné transformace. Pro ML je pouZit framework PyTorch, ktery
diky své prehledné dokumentaci, rozsahlych knihovnach a udrzovatelnosti patfi mezi
nejpouzivanéjsi frameworky pro ML vlbec. Urychleni vypoctll spociva v jejich pfesunuti na
GPU, v takovém pripadé je nutné mit na koncové stanici nainstalovany CUDA. Celkova prace je
pro jednoduchost realizovand jako konsolova aplikace bez grafického rozhrani, ackoliv by v
budoucnu mohla byt o tuto moZnost rozsifena. Syntaxe spusténi je nasledujici:
python3 anomaly detector.py <video name>
Kde video name je povinny parametr se vstupnim videem. Pfi prvnim spusténi budou
stazeny vahy modelu, ktery byl nauceny na datové sadé MS COCO. Nasledné budou v této
kapitole postupné rozebrany jednotlivé moduly. Nejprve bude vidy zminény navrh patficné
¢asti a nasledné jeji implementace.

6.1 Analyzator videa a zpracovani snimkd

Vstupem bude video s predem neznamou délkou, FPS, Sifkou, vySkou a poctem kandld. Videem
se pak bude postupné prochazet a v kazdé iteraci bude dostupny jeden snimek z daného
Casového Useku. Protoze kvalita nahraného videa z dopravnich silnicich maze byt libovoln3, a
kvali problémim popsané v kapitole 4.1, je duleZité snimek stabilizovat. Soucasné s
analyzatorem bude probihat modelovani pozadi a silnice. Pfi vyssich FPS neni nutné prochazet
kazdy snimek, protoZze vétsina snimkl nese velmi podobnou informaci. Stejné jako v praci [10]
je pouzit velikost kroku s = 100, tedy kazdy 100. snimek je zpracovan. Prilimérovanim obrazu
postupné vznikd pozadi v kaidém 100. stabilizovaném snimku, ale prvnich nékolik
zaznamenanych pozadi neni dostate¢né zprimérovano. Jakmile se analyzator dostane na
posledni snimek, zacne zpétny chod pro vytvoreni prvnich pozadi, které nebyly vymodelovany
spravné. Zpétné pramérovani zacind na 30 snimku a postupuje az po prvni snimek. Nad
kazdym stabilizovanym snimkem je pro vypocet dynamickych prvk( ve scéné aplikovan
algoritmus MOG, a jejich sjednoceni uddva masku silnice. Soucasti pouZité datové sady jsou
videa, ve kterych kamera zméni svij Uhel a zacne snimat jiny obraz. Adaptaci na tento problém
pak bude vice masek silnice v jednotlivych ¢asovych Usecich definovanymi zménou kamery. PFi
zméné kamery nastane rozdil ve strukture obrazu (5.2). Pro kazdy interval se pak modeluje
pozadi a maska zvlast, tedy zpétny chod modelovani prvnich snimk( pozadi pak konéi v
pocatku tohoto intervalu. Pro zjisténi masky silnice, kterému bodu anomadlie nalezi budou
uchovany intervaly. Kvli vysoké velikosti snimk( se pti béhu programu vytvori nova slozka se
stejnym ndzvem jako je nazev videa, do které se nasledné uloZi jednotlivé snimky pozadi,
vymodelované masky silnice a textovy soubor s intervaly.

Pro analyzu videa je pouzita knihovna OpenCV, kterd soucasné obsahuje algoritmus pro
odecitani pozadi (MOG2). MOG2 je zde nastaven tak, aby provadél vypocty z poslednich 25
snimk( s prahem 100, bez stin(, a jesté pred prichodem videa je naucen na prvnich 25
snimcich. Snimky z dopravnich kamer muZou obsahovat silny Sum, které by ovliviiovaly
vypocitané hodnoty. Pro jejich identifikaci je pak prvné uréen snimek, ktery Sum neobsahuje
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tak, Ze zde budou detekovany objekty s jistotou vyskytu alespont 70 %. Pfi kazdé iteraci s
velikosti kroku 100 je pak vybrdn prvni snimek v poradi, ktery nebude mit hodnotu ssim
blizkosti 0 (pozn.: funkce pro vypocet ssim v Pythonu je v rozmezich <0;1>, nikoliv <-1;1>). Tyto
hodnoty byly predevsim empiricky zjistény pro nejlepsi vysledky. PFi delSim videu je lepsi
Cerpat data z vice snimk(. Obecné lze fict, Ze s rostoucim prahem zmény algoritmu pro
odeditani pozadi bude do urcité velikosti model masky presnéjsi, bohuzel pfi velikosti kroku
100 zde nebude dostacujici pocet dynamickych prvk({ pro modelovani. Na druhou stranu nizsi
prah pomuze s modelovanim silnic, na kterych se objevilo malo vozidel. Stiny jsou v MOG
algoritmu vypnuty, protoZe nejsou pro modelovani potiebné. Pro lepsi vysledky po odecteni
pozadi je na stabilizovany snimek aplikovdno Gaussovsské rozostfeni s velikosti matice 7x7.

Vysledna maska silnice je transformovdna uzitim morfologickych operaci, konkrétné
uzavreni a otevreni s velikosti matice 7x7 a ndslednou 15x15 dilataci pro vyplnéni a zvétSeni
masky. Stabilizace snimku je zaji$téna knihovnou VidStab, volné dostupnou z GitHubu?. Snimky
jsou priimérovany podle rovnice (8) s @ = 0,1 am = 30. Pro vypocet SSIM je pouZzita knihovna
skimage.metrics. Prah pro SSIM je nastaven jako polovina pridmérné hodnoty ssim. Poté, co
klesne hodnota ssim pod stanoveny prah, vypocitd se snimek, kdy dojde opét ke stabilizaci
kamery, a to tak, Ze hodnota ssim bude opét vysokad. Zména pohledu kamery mUzZe néjakou
dobu trvat, a tak mGze byt par snimkd pozadi vynechano. V implementaci se pocita s offsetem
u snimku, protozZe stabilizator vraci vidy n-ty posledni stabilizovany snimek (zde n=25). MOG2
se automaticky prizptsobuje na dynamické zmény (voda, Spina na kamere), ale protoze se zde
bere kazdy 100. snimek, nemusi se adaptace projevit. Casové naroénéjsi varianta by pak mohla
pocitat s vice snimky, tak aby se maska stihla prizplsobit pfed samotnym uloZzenim pozadi. Pfi
realizaci je postacujici odstranéni téchto bodU pouZzitim morfologickych operaci.

19300.png 19400.png 19500.png
Obrdazek 6.1.1: Priklad uloZeni pozadi v Useku zmény pohledu kamery (19000. snimek je
zamérné vynechan, protoze by neobsahoval snimek silnice)

segmapl.png segmapd.png
Obrazek 6.1.2: Adekvatni masky silnice k obrazku 6.1.1

L https://github.com/AdamSpannbauer/python_video_stab
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Intervaly pro obrazek 6.1.2 by pak byly <0; 18900>, <19100; 26789>

6.2 Detektor objektu

Za ucelem vyssi rychlosti je v této praci zvolen model YOLOv3, ktery ma velmi vysokou rychlost
zpracovani a relativné vysokou presnost odhadu. Je zaloZen na siti Darknet, kterd méla
plGvodné 53 vrstev. Pro lepsi detekci obsahuje YOLOv3 navic dalSich 53 vrstev. Aplikuje 1x1
konvoluci napti¢ tfemi rdznymi velikostmi vlastnosti ve tfech rlznych mistech. PouZiva
kfiZovou entropii jako ztratovou funkci a pro jistotu vyskytu objektu a predikci distribuci ttid
logistickou regresi. Vahy pro tento model budou prevzaty z predem nauceného modelu na
datové sadé MS COCO, ktera obsahuje 80 klasifikacnich tfid. Pro potfeby této prace jsou vsak
dostacujici tfidy auto, motorka, autobus a nakladak. Strukturu modelu a jeho hyper-parametry
definuje konfiguraéni soubor s priponou .cfg. Parser ndsledné vytvofi model podle
konfigura¢niho souboru ve frameworku PyTorch. Model bude pfijimat obraz o predem
stanovené velikosti a jeho vystupem bude tenzor o velikosti m x 85, kde m je pocet
detekovanych objektll. Zaroveri bude volat pomocné metody definované v jiném souboru,
mezi kterymi bude naptiklad NMS algoritmus pro vybér nejlip reprezentujici oblasti pro dany
objekt. Kod detektoru bude pfevzat ze stranky GitHub?, kde je publikovany jako open-source, s
drobnymi Upravy v nékterych funkcich.

3% 61 01 y

Obrazek 6.2.1: Architektura modelu YOLOv3 (pfevzato z https://towardsdatascience.com/yolo-
v3-object-detection-53fb7d3bfe6b)

Analyzator videa vrati cestu k vytvorenému adresari. Pro snadny prlchod pfi zpracovani
jsou jednotlivd pozadi ocislovana podle snimku, ve kterém byly vytvoreny. Kvlli detektoru
objektl jsou pozadi transformovana na velikost 416x416 a z BGR jsou prevedeny na RGB.
Pokud je to moiné, prevede se vypocet na GPU. Objekty na pozadi jsou detekovany
detektorem. Z celkovych 80 cisel identifikujici tfidy je zvolena tfida s maximalni hodnotou.
Jestlize tato tfida nespada do mnoZiny stanovenych tfid je mnoZina popisujicich vlastnosti
odstranéna. Soucasné jsou odstranény takové mnoziny, které maji procentudlni jistotu vyskytu
objektu mensi nez 10 %. Takhle nizké Cislo je zde zvoleno z dlvodu vzdalenych objektd, které
by jinak nemusely byt brany v potaz. | pfes to nejsou nékteré velmi vzdalené objekty
detekovany. Soucasné se zvysuje riziko nespravné detekce, jehoZ feseni popisuje kapitola 5.

2 https://github.com/ayooshkathuria/YOLO_v3_tutorial_from_scratch
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NMS je implementovan rychlejsi verzi, kterd optimalizuje jeden vnofeny cyklus a vystupy z
detektoru, které maji loU vétsi nez 0,7 jsou eliminovany. Detekované soufadnice a rozméry
jsou pridany do seznamu spolecné se snimkem, ve kterém doslo k detekci. Selektoru kandidatu
staci pro vypocet pouze soutadnice, proto jsou rozméry oddéleny do jiného seznamu. Indexy
mezi témito seznamy jsou navzajem korespondujici.

6.3 Selektor kandidatu

V seznamu jsou k dispozici jednotlivé body, reprezentujici detekci ve snimku s pozadim.
Predpoklada se tedy, aZ na vyjimky, Ze se jedna o vozidla, které tvofi anomalii. Selektor by pak
mél byt zodpovédny za vybér takové podmnoZiny bodl, které doopravdy reprezentuji
anomalii. Takové body by mély mit nasledujici vlastnosti:

e Tvofishluk s malou prdmérnou vzdalenosti a jsou ¢asové po sobé jdouci

e Bude leZet na silnici
Pro eliminaci bod(, vyskytujici se kratky casovy Usek (napf. pomalu se pohybujici vozidlo), bude
pouZita rovnice (12). Zobrazenim bod{ bez ohledu na snimek detekce do 2D plochy vzniknou
shluky bodll. U kazdého shluku by se mélo jednat o stejny detekovany objekt. Z bodl se
vypocitd par reprezentujicich bodd, které budou spolec¢né s detekovanym rozmérem tvofit
misto anomadlie pro dalsi zpracovani. Idedlné by pro kazdé detekované vozidlo mélo byt pravé
jedno misto anomalie. PouZity algoritmus pro vypocet stfedovych bodl bude K-means s
euklidovskou metrikou vzdalenosti. Jednotlivé shluky muiZou obsahovat rdzny pocet bodd,
protoZe se vozidlo vyskytuje ve videu s pfedem neurcitou dobou. Vybér poéatecnich bodl by
potom nemél byt ndhodny, z divodu vyssiho vyskytu v hustsich shlukach. Z tohoto ddvodu
bude pro vybér pocateénich bodud zvolen algoritmus popsany v kapitole 5.1 [4]. Pocet vyskytl
vozidel muZe byt ve videu libovolny, ale aby algoritmus neiteroval do nekonecna bude zvolena
maximalni hodnota vozidel, tedy K. Rozdéleni bodl do i-shlukli bude v kazdé iteraci
zhodnoceno jednou z metrik popsané v 5.1. Na zakladé pouzité metriky bude vybran vysledny
seznam shlukl a jejich stfed(l. Nasledné budou priloZzeny masky silnice pro jednotlivé stfedy a
ty, které nejsou na silnici budou vymazany. Z dlvodu mozného vyskytu Spatné klasifikovaného
objektu, dojde v kazdé oblasti k opétovné detekci. Mista, ve kterych se vyskytuje vozidlo bude
detekovano a takové body se ponechaji.

Kvali predem neznamému poctu bodl bude v této praci vybrano k v rovnici (12) jako
odmocnina z celkového poctu bodl a / = 2k. Rovnice (13) zde nebude pouZita, protoZe v jejim
dlsledku dochazelo v implementaci k eliminaci spravnych bodd. Plvodné kvlli tomuto zde
bylo zavedeno lokalni zvétSeni. Pro zhodnoceni kvality rozdéleni bod( do shlukd bude vybrana
metoda siluet, z divodu popsané v sekci 5.1. K-means je iterovano s hodnotami k v intervalu
<2; min(pocet unikdtnich bodd, 15)>. Aby se dal vypocitat koeficient siluety, zacina interval od
hodnoty 2. Pfed samotnym K-means je vypocitand primérnda vzdalenost od okolnich bodul a
jestlize je mensi nez 5 je K=1, takto se oSetfi pfipad, kdy je detekovano pouze jedno vozidlo. Ze
seznamu bod0 jsou odstranény duplicitni prvky podle souradnic, protoZe detekce casto
nastane ve stejném bodé a vyrazné to urychli vypocet.

Veskeré vypocty pro vybér kandidatll jsou implementovany bez pouziti knihovny, ktera by
to realizovala. Z kazdého shluku je vybrana nejvyssi hodnota snimku vyskytu a podle toho je
vybrana maska silnice. Silnici tvofi bilé pixely. Bod je zachovan, jestlize je primérna hodnota v
okoli 9 pixel( se stredem (x, y) vétSi nez 100 (intenzita pixelu je v rozsahu 0-255). Detektor
objektl nemusi pfi opétovné detekci klasifikovat vozidlo kvali Spatnému snimku, proto se
provadi detekce nad nékolika snimky v intervalu anomalie a jestlize dojde k detekci alespon
v jednom snimku, tvori bod anomalii. ZvétSenim malé oblasti vznikd rozmazany snimek, a tak
za Ucelem lepsi detekce jsou okraje oblasti zvétseny o 50 pixelQ. Pfi takovém zvétSeni oblasti
muze dojit k prekryti jednoho vozidla s jinymi, a tak zde dochazi k rozpoznani, zda detekovany
objekt koresponduje s danymi soufadnicemi a rozméry. Jestlize je euklidovska vzddlenost
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soufadnic a rozmér( mensi nez 20, jednad o tu samou oblast. Hranice prahu pro jistotu objektu
je zde nastavena na 50 %. Lokalni zvétSeni potlaci hlaseni anomadlie, ale kvili nedokonalosti
detektoru objektd k tomu i pfes to miZe dojit. Vysledkem téchto operaci je poZadovana
podmnotZina.

D Spravné urcend

opétovna detekce
Detekovany objekt v
prvni etapé

class_results1.png class_results2.png class_results3.png
Klasifikace, které nesouhlasi s
parametry pGvodné
detekovaného objektu

class_resultsd.png class_results3.png

Obrazek 6.3.1: Priklad vybéru kandidat( lokalnim zvétSenim obrazu

Na vySe uvedeném obrazku byl pro ukazku vybéru ohranicujici oblasti nastaven prah pro jistotu
objektd na 1 %.

6.4 Modul pro zpracovani anomalie

Finalni faze programu spociva v urceni intervalu anomalie ze vstupnich bodu a jeji klasifikaci.
Ze selektoru kandidat(i budou dostupné stifedové body shlukdl, prvni a posledni bod podle
snimk{ detekce a jejich rozméry. Protoze prihlednost vozidla se podle rovnice (12) postupné
zvysuje/snizuje, neni snimek detekce pfesny. Zaroven je bran v potaz pouze kazdy 100. snimek.
Urceni presného snimku pak bude realizovano postupnym porovnanim strukturdlni podobnosti
popsané v sekci 5.2. Pro klasifikaci anomdlie pak bude postacovat zptlsob popsany v sekci 5.3.
Ziskani konkrétniho snimk( probiha oddélené pro pocatek a konec. Z hrani¢niho bodu je
vybrano cislo snimku a oblast, kterd je definovana soufadnicemi a rozméry v prvku. Nasledné
je oblast ofiznuta ze snimku pozadi uloZzeného ve sloZce. Ze vstupniho videa je vybran dalsi
snimek v poradi z dlvodu nizké prihlednosti v priimérovaném snimku a stejnd oblast je
ofiznuta. Extrahované oblasti snimky jsou strukturalné porovnany. ProtoZe cas urceny cas
anomalie je klasifikovan jako spravny, jestlize interval je s presnosti 10 s, je zde velikost kroku
opét 100. Nejprve je vypocitana plvodni hodnota ssim mezi prvnimi dvéma snimky a tato
hodnota, vynasobend konstantou 0,7 je prah. Jestlize sekvence alespori 4 snimk( klesne pod
tenhle prah, je prvni snimek ze sekvence urcen jako hrani¢ni interval anomalie. Porovnanim
vice po sobé jdoucich snimki se zamezi potencidlnimu Sumu, kdyby napfiklad jiné vozidlo vjelo
do popredi. Vysledny interval je v kaZzdé iteraci uloZzen do seznamu. Nezdvisle na tomto
algoritmu nastdva podle kapitoly 5.2 klasifikace anomdlie pouzitim masky silnice do dvou tfid:
nebezpecné stani a dopravni nehoda. Spolecné s transformovanou maskou silnice je po prvni
fazi (6.1) uloZena netransformovand maska. Pro odstranéni okrajl silnice je pouZita
transformace eroze (4.3). Vozidlo mliZze byt rlzné vzdalené a Sirka silnice neni predem znama.
PFi vyssi velikosti matice se miZe silnice Uplné vytratit, naopak pfi malé velikosti mize dojit k
chybné klasifikaci autonehody. Z tohoto divodu je rozmér matice uréen dynamicky na zakladé
rozméru detekovaného vozidla, konkrétné: m = (nxn);n = log,(S;) kde Si je plocha
ohranicujiciho boxu. Kdyby funkce pro n byla linearni, dochazelo by u vyssich hodnotach k
vysokému odstranéni pixell silnice, proto je zde zaveden logaritmus. V pfipadé, Zze pramér
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okolnich m pixeld kolem stfedu bodu je vétsi nez 240, vyhodnoti se situace jako dopravni
nehoda, jinak jako nebezpecné stani. Vyhoda této metody je jeji rychlost.

plvodni maska silnice maska po operaci eroze. Cerveny
bod znaci detekované vozidlo

Obrazek 6.4.1: Priklad modelovani masky pro klasifikaci situace a pfilozeni detekovaného bodu
(zde je klasifikovana situace nebezpecné stani u vozovky)

Dangerous standing by the road 896

Dangerous standing by the road ( 592, ( 796

Obrazek 6.4.2: Priklad vystupu programu
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Kapitola 7

Testovani

V této kapitole bude rozebran zplsob ovérovani vysledkl implementovaného systému,
spoleéné s pouzitymi datovymi sady. Vyhodnoceni vysledkd bude rozdéleno na dvé casti:

e Uspesnost uréeni anomalie a jeji interval

e Uspésnost uréeni klasifikace anomalie
Zatimco je klasifikace urena pouze jako procentudlni presnost, uréeni anomalie a jejiho
intervalu je definovan podle tzv. S, skére.

(14) S, = F; * (1 — NRMSE)
Kde:
precision * recall

15)F, =2
(A5)F, i precision + recall

Metrika F; se pouZiva pro uréeni klasifikacni presnosti. Objevuji se zde proménné:
e Precision — podil spravné urcenych klasifikaci vzhledem k celkovému poctu spravnych
klasifikacich
e Recall — podil spravné urcenych klasifikaci vzhledem k celkovému poctu uréenych
klasifikaci
Hodnota je v rozsahu <0;1>, kde 1 znaci nejvyssi moznou kvalitu systému. Protoze interval je
dan Cisly, tak se jesté zavadi normalizovana odmocnina ze stfedni kvadratické chyby.

n A7 — 3 2
(16)MSE = z G —y)
i=0 n

Kde v rovnici (16):
e ¥, znac¢i odhadovanou hodnotu
e y; znali redlnou hodnotu

min (300,VMSE
(17)NRMSE = ( )
300
Anomadlie je urCena jako spravna, jestlize je interval urcen s toleranci 10 s (souc¢tem zacatku a
konce) [10]. Odchylka se pak pocita pouze od jejiho pocatku. V pouzité datové sadé jako v [23]
je FPS 30, a tak maximalni odchylka urceni intervalu vychazi na 300. Vysledna hodnota RMSE je
pak normalizovana pravé touto hodnotou a jeji vysledek, stejné jako hodnota S, je opét v
interval <0;1>.

7.1 Datova sada

PouZita datova sada byla Cerpdna z paté Al City Challenge pro detekci anomalii [23]. Datova
sada se jmenuje lowa DOT podle lokace odkud byly ¢erpany. Jedna se o celkové 250 videi s
rozliSenim 800x410, 30FPS a kazdé ma délku pfiblizné 15 min. Video mlze obsahovat jednu
nebo soucasné vice anomalii, a to bud dopravni nehodu nebo zastavené vozidlo v
nebezpecném Useku. Datova sada je rozdélena na dvé slozky:

e Trénovaci sada — 100 videi s celkem 18 anomaliemi s anotovanymi intervaly

e Testovaci sada — 150 videi
Ackoliv kazdé video obsahuje zdznam ze silnice, tak casto definuje unikatni problém, ze kterym
je tfeba se vyporadat. Datova sada tak pokryva velkou cast problém, které miZou nastat pfi
pofizovani zaznamu z dohledovych kamer. Mezi témito problémy je:

33



e Nekvalitni zaznam kamery v disledku tfepani, Sumu (Cerné snimky), docasného
vypadku, tmy, vody nebo $piny na kamere

e Vozidla v pozadi, které pak mUze systém vyhodnotit jako anomalii

e ZAacpa na silnici nebo dlouhé ¢ekani na semaforu nebo dopravni znacce

e 7Zména zabéru kamery

e Velmivzdalenad anomadlie
Vsechny tyto problémy pak mGzZou byt od méné zavainého (Sum ve snimkach, ze kterymi se
nepocitd), az po velice zdvainy (minutové Cekani na znacce STOP), kdy je tfeba systém
adaptovat na dany problém. Jednotlivé videa pak testuji, do jaké miry se dokaze systém
vyporadat s jednotlivymi problémy.

7.2 Prubéh testovani a vyhodnoceni

Datova sada sice obsahuje videa pro trénovani, ale pro algoritmus, ktery neni na bazi uceni,
muiZe byt pouZita pro testovani. Soucasné je anotovana, takie vyhodnoceni bude snazsi.
Testovani bude probihat na osobnim pocita¢i s CPU AMD Ryzen 5, GPU NVIDIA GeForce GTX
1050 Ti a 16GB RAM, jedna se tedy na dnedni poméry o primérné vykonny stolni pocitac.
PouZzita datova sada bude pouze ¢ast pro trénovani, celkové tedy 100 videi, coz je stejny pocet
jako v predchozi testovaci sadé Al City Challenge [24]. Nejprve bude uvedeno celkové
vyhodnoceni a nasledné dlvody Spatného vyhodnoceni. Z celkového poctu 18 anomalii
program detekoval 10 sprdvné (interval s odchylkou maximalné 10 s) a ze zbylych 82 videi
pouze 3 klasifikoval nespravné. Ze zbyvajicich 8 $patné urcenych anomalii detekoval 2 se
$patnym intervalem, zbyvajicich 6 nezaregistroval vibec.

Spatné uréeny interval. Modul pro zpracovani anomalie porovnava hodnoty SSIM mezi
snimky v ofiznutém segmentu. Problém pak muzZe nastat v pfipadé, kdy se segment zméni v
Case v dlsledku zmény pohledu kamery. Algoritmus K-means shlukuje podle soufadnic, neni
zde Zadnd informace o vozidlu. Sjednotit tento interval by pak znamenalo, Ze program je
schopny se pfesné adaptovat na zménu pohledy a soucasné urcit, zda se jedna o stejné vozidlo,
které tvori anomalii. Druhy dlvod pak miZe byt z diGvodu nepfekroceni nastaveného prahu,
protoZe rozdil SSIM neni tak velky. Napfiklad pozadi za vozidlem je trosku podobné vozidlu.

Obrazek 7.2.1: Priklady dvou pohledd kamery

V obrdzku 7.2.1 lze pak vidét, Ze detekce dojde ve dvou odlisSnych mistech a porovnavanim
konkrétniho segmentu dojde k detekci intervalu pfi zméné pohledu kamery.

Nezaregistrované anomadlie. Spatné detekovany interval anomadlie je lepsi ne? Zadny,
protoZe i tak by systém mohl nahlasit jeji pocatek v pripadé detekce. Dlvod( pak mizZe byt vice
a to napft.:

e K detekci vozidla dojde, ale pfi opétovné detekci lokalnim zvétSenim nepresahne jistota

nastaveny prah nebo v dlsledku $patné vymodelované masky silnice je eliminovano

e K detekci nedojde, protoze je bud' vozidlo pfilis vzdalené, nebo je vozidlo pro detektor

moc naroc¢né detekovat
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Obrazek 7.2.2: Opétovnou detekci zvétseného segmentu nepresahnou vozidla nastaveny prah,
pravdépodobné kvli vyzafovanému svétlu

t ¥
P -A .
%-, T

)T T

| ||

e

Obrazek 7.2.3: K detekci vozidla dojde, ale pfiloZzenim masky bude eliminovano, protoze nelezi
na silnici

Obrazek 7.2.4: Detektor objektl neni schopen urcit, zda se jedna o vozidlo v takové vzdalenosti
(pozn. domnivam se, Ze u pravého snimku by to bylo naro¢né i pro ¢lovéka)

Obrazek 7.2.5: Priklad vozidel, které detektor nedetekuje se spolehlivosti alespor 10 %

Jak lze vidét ve vySe uvedenych ptipadech, jednd se o pomérné narocné pripady, které je
ale tfeba fesit. Vzdalené vozidla Ize vyresit lokdlnim zvétSenim, na to je ale tfeba nejprve zjistit,
jak moc si danou oblast pfribliZit. Konkrétni mechanismus je popsan v [10], bohuzZel kvuli
nedostatku ¢asu nebyl implementovan.

Spatné hlaseni anomalie. V tomto pfipadé program nahldsi, Ze se vyskytla anomalie, i pies
to, Ze k Zadné nedoslo. Mezi hlavnimi dlivody je:
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o Model masky silnice neni perfektni a vozidlo v pozadi je klasifikovano jako anomilie
e Zacpa na silnici nebo dlouhé ¢ekani na semaforu nebo dopravni znacce
e | pies lokalni zvétSeni dojde ke Spatné klasifikaci

Obrazek 7.2.6: Chybné nahlasend anomalie, protoZe vozidlo ¢ekd na zelenou pfilis dlouho
(pozn. ohranicujici boxy jsou stejné jako v obrazku 6.3.1, levy a pravy obrdazek jsou z rGzného
videa)

Obrazek 7.2.7: Detektor objektd si je na 75 % jisty, Ze v ohrani¢eném boxu se nachazi vozidlo

Spravné hlasené anomalie. Pro predstavu zde bude znazornéno nékolik priklad(, kdy
program detekoval interval spravné.

Obrazek 7.2.8: Spravné urcené intervaly byly u vSech detekovanych vozidel, avsak pouze
Cervené se testovaly
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Obrazek 7.2.9: Dalsi pfipady spravné detekovanych intervall

Klasifikace anomalie. Urceni typu anomalie probéhlo Uspésné v 8 ptipadech z 10 (nutno
podotknout, Ze ve zbylych 2 videich, ve kterych byl nespravné urcen interval byla spravné
uréena klasifikace). Ve dvou pfipadech, kdy doslo k nespravnému uréeni bylo v dasledku:

e K-means algoritmus urcil stfedovy bod mezi vice body, ktery pak mél soufadnice v

silnici

e Autonehoda nastala v blizkosti okraje
Konkrétné na obrazku 7.2.8 algoritmus K means vypocital stfed mezi dvéma vozidly na levé
silnici. V dalS§im videu pak nastala autonehoda, kde se ale vozidlo pfestalo hybat na strané
vozovky, takZe klasifikace nebyla vyhodnocena spravné.

Vyhodnoceni. Precision tedy vychazi na 10/18 a recall na 10/13. F; = 0,6452 (zaokrouhleno
na deseti tisiciny) a RMSE pak vychazi na 51,088. Vysledné S,=0,617. Klasifikace anomalie pak
dosahovala presnosti 80 %.

F1 RMSE S4 ACP

Vysledek 0,6452 51,0882 0,53516 0,8

Tabulka 7.2.10: Vysledky jednotlivych metrik méreni Uspésnosti program (ACP — anomaly
classification precision, tedy “presnost klasifikace anomalie”)

Doba zpracovani jednoho videa pro pouZitou datovou sadu je v rozmezi 2-4 min.

Srovnani s podobnymi systémy. Srovnavany zde budou vysledky z praci, které se zucastnily
soutéze Al City Challenge 2021. ProtoZe takové projekty neklasifikuji anomalii, bude porovnano
pouze F1 a S4 skdre. Porovnani nebude v poméru 1:1, protoZe srovnavaci projekty byly
testovany na odlisné datové sadé, ktera obsahuje o tretinu vice videi a nékteré videa mizou
byt pro spravné urceni narocnéjsi.

F1 RMSE | S4
Vysledn4 hodnota | (0.5926 | 8.2386 | (0.5763

Obrazek 7.2.11: Vysledky z podobné prace, kterd se Ucastnila soutéze a umistila se na 2. misté
(pfevzato z [10])
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1 | 113 | Firefly 0.9695
2| 51 SIS Lab 0.5763
3 | 106 | CETCVLAB 0.5438
4|72 | UMD_RC 0.2952
5|91 HappyLoner 0.2909
6 | 26 | Orange-Control 0.2386
7|49 PapaNet 0.1703
8 | 132 | Team_Gaze NSU_UAP | 0.0958

Obrazek 7.2.12: Sefazené vysledky z prvnich 8 tymu podle S4 skére (prevzato z [10])

PFi srovnani s tymem ¢.2 ([10]) dosahuje tato prace vyssiho F1 skdre, zatimco odhad ¢asového
interval neni tak presny. Pravdépodobné to je v dusledk(, Ze prace [10] pouZiva lepsi
mechanismus pro jeho vypocet. Napfiklad nad funkci zmény SSIM v Case je aplikovan Savitzky-
Golay filtr, pro eliminaci Sumu. Ackoliv je tato prace testovdna na jinych videich, v porovnani s
vyse uvedenymi tymy dosahuje relativné dobrych vysledkd. Soucasné je nutno brat v potaz, ze
vysSe uvedené prace jsou resené tymy, které se skladaji z profesionald v daném oboru.
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Kapitola 8

Zaver

Cilem této prace je navrhnout a implementovat program, ktery dokdze zanalyzovat vstupni
video a rozpoznat vyskyt anomalie. Anomalie je zde definovana jako nebezpecné stani podél
silnice nebo dopravni nehody. Tyto uddlosti sdileji tu samou slozku a to, Ze se vozidlo
eventualné prestane hybat. Zakladni myslenka je, Ze program vyhodnoti jako anomalii takova
vozidla, ktera tvofi pozadi a soucasné jsou na silnici. Nasledné je anomalie zpracovana a
vysledkem je jeji interval a typ do které patfi. Protoze pocitat s kazdym snimkem by bylo
Casové velmi ndrocné a soucasné tolik informaci neni tfeba, pocita se v této praci pouze s
kazdym stym snimkem.

Kamery na silnici nataci v rdzné kvalité a snimky mudzZou byt ovliviovany prirodnimi
podminkami. Z tohoto dlvodu jsou nejprve snimky stabilizovany a poskozené snimky jsou
nahrazeny jinym snimkem v ¢asové blizkosti. Pozadi v jednotlivych ¢asovych Usecich je ziskano
pramérovanim snimk(. Soucasné s vytvarenim pozadi je modelovdna maska silnice séitanim
vysledk( po odecteni pozadi od snimku. Kvili adaptaci na Sum v pozadi je pro odecitani pozadi
pouZit algoritmus MOG. Poté, co jsou ziskany vsechny pozadi, je zacne detektor objekt(
analyzovat. PouZity detektor objektl je pro svoji rychlost a relativné vysokou pfesnost YOLOv3.
ProtoZe anomalie miZe nastat v dalce a kvalita snimk{ mUZe byt nizkd je nastavena hodnota
jistoty objektu YOLO na 0,1. Casto se pak miZe stat, e nastanou nespravné detekce, které je
nutno odstranit. Jednotlivé body detekce jsou pak spojeny a tvofi shluky. Pro odstranéni
takovych bod(, které jsou mezi ostatnimi odpadlici, je pouzit algoritmus K nejblizsi soused.
Shluky jsou vypocitany algoritmem K Means. Jestlize stfedovy bod shluku nelezi na masce
silnice, je odstranén. Oblast, ve které se nachazeji body ve shluku je ofiznuta a zvétSena pro
opétovnou detekci, za ucelem eliminace nespravné urcenych kandidat(.

Po této operaci jsou k dispozici takové shluky bodl, jenz reprezentuji vozidlo, které
opravdu tvori anomalii. Porovnanim oblasti vozidla s dalSimi snimky v pofadi je pouZitim
algoritmu SSIM urcen interval anomilie. Jakmile leZi stfedovy bod na masce silnice, ktera byla
zmensena pouzitim morfologické operace, jedna se o vozidlo, které leZi uprostfed silnice a
klasifikuje se jako dopravni nehoda. V opa¢ném pfipadé se jednd o nebezpecném stani podél
silnice.

Pro testovani je pouzit primérné vykonny stolni pocita¢. PouZitd datovd sada je ¢erpana
z prace [23], kterd obsahuje celkem 250 videi v rozliSeni 800x410 s 30FPS a délkou trvani
zhruba 15 min. Z datové sady je vyuZito pouze 100 videi, které jsou anotovany a sjednoceny v
jedné sloZce. Vysledné skore F1 je 0,6452 a S4 skére 0,53516. Presnost urceni dopravni situace
je 80 % a rychlost analyzy videa pro pouZitou datovou sadu 2-4 min. Pfi srovnani s ostatnimi
fesitelskymi tymy byly zjistény dobré vysledky.

Vylepseni aktualniho systému by pak mohlo spocivat v detekci i velmi vzdalenych objektd,
vylepseni algoritmu pro vypocet masky silnice a optimalizace rychlosti analyzy. Soucasné
Uprava modulu pro zjisténi ¢asu pocatku anomalie by zvysila celkové skére, protoze jak ukazalo
méreni, byla tato ¢ast, v porovnani s jinym resenim, kriticka.
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Priloha A

Plakat

Rozpoznavani a klasifikace

dopravnich situaci

Cilem této prace je identifikace a klasifikace nebezpeénych
situaci z prehledovych kamer, monitorujicich dopravni provoz.
V budoucnu by se tak vytvofeny program mohl podilet na
vyvoji chytrého mésta.

Ohraniéujici
boxy

--------- T
Masky

Schéma
Uprava
obrazu
Modelovani
(stabilizace)
- - - —
Snimky z ] Detekce
videa | objekt
it Selekce
| indidéat
Modelovani |
masky !
|
|
1
|

silnice

Klasifikace

[
Vystopovani Vysledné anom, alie

pocatku a body
konce
anomélie

Ve skutednosti se vozidla v danych dopravnich situaci
eventualné prestanou pohybovat a stanou se dodasné
soudasti pozadi v oblasti silnice. Vnéj$i podminky ovliviiuji
kvalitu videa z dopravnich kamer a uloha se tak znacné

komplikuje.
4 r r
Dosazené vysledky
Pocet TP FP N FN F1 sS4 Piesnost
videi klasifikace
100 10 8 79 3 0,6452 0,5352 80 %

Testovaci videa byly 15min dlouhé s rozliSenim 800x410 a
30FPS. Doba analyzy se pohybovala v rozsahu 2-4min.

BRNO FACULTY
UNIVERSITY | OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

Autor:  JiFi ZboFil

Vedouci: doc. RNDr. Pavel Smrz, Ph. D

44



