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Abstrakt

Tato diplomova prace mapuje dosavadni vyvoj v oblasti sledovani objektt v panoramatic-
kém 360° videu. Préce si klade za cil odhalit hlavni problémy, které souviseji se sledovanim
objektu a dale se zaméruje na jejich feseni v ramci panoramatického videa. Béhem studia
této problematiky bylo zjisténo, ze dosud bylo provedeno jen velmi malo feseni pro sledo-
vani objektt v ekvirektanguldrni projekci panoramatického videa. V této praci jsou proto
predstavena dvé vylepseni pro metody sledovani jediného objektu zalozené na adaptaci ekvi-
rektangularnich snimkt. Tato diplomova prace navic prindsi vlastni manualné vytvoreny
dataset panoramatickych videi s vice nez 9900 anotacemi. Pro tento novy dataset je pro-
vedeno detailni vyhodnoceni celkové 12 vyznamnych i modernich algoritmi pro sledovani
objektu.

Abstract

The master thesis maps the state of the art of visual object tracking in panoramic 360°
video. The thesis aims to reveal the main problems related to visual object tracking and
moreover focuses on their solution in panoramic videos. In the study of the existing approa-
ches was found that very few solutions of visual object tracking in equirectangular projection
of panoramic video have been implemented so far. This thesis therefore presents two im-
provements of object tracking methods that are based on the adaptation of equirectangular
frames. In addition, this thesis brings the manually created dataset of panoramic videos
with more than 9900 annotations. Finally the detailed evaluation of 12 well known and
state of the art trackers has been performed for this new dataset.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvv

covani obrazu. Tato moznost je dosud vyuzivana napric¢ riznymi spektry obort, mezi které
patii napriklad robotické, dohledové ¢i bezpecnostni systémy. Vyvoj v oblasti sledovani ob-
jektu je predevsim v poslednich letech velmi rozsiteny a neustdle vznikaji nové a vylepsené
metody, které se touto tlohou zabyvaji. Tyto metody se ovSsem casto vyviji a testuji pouze
pro pouziti v bézném videu, se kterym se v soucasnosti potkdvame témér kazdy den. Exis-
tuje mnoho situaci, kdy muze byt vyhodné zachytit Siroké okoli kolem samotné kamery.
Nicméné moznosti klasickych kamer jsou pro takovy tcel velmi omezené, jelikoz dokazi
zachytit pouze maly thel zabéru.

Resenim pro takové scénafe miize byt panoramatické video, mezi jehoz hlavni vlastnosti
patii prave siroky thel zabéru. Panoramatické video se v dnesni dobé stava vice popularnim
diky vyvoji kamer, které umoznuji takova videa potizovat a vytvorit. Oblibenost panora-
matickych snimkt se zvysuje i u béznych uzivateld, jelikoz i socialni sité postupné pridavaji
podporu pro zobrazeni panoramatickych fotografii a videi. Vlastnost Sirokého thlu zabéru
s sebou ovSem prindsi i rizné problémy. Zpracovani obrazu v panoramatickém videu je
oproti béznému videu vypocetné narocnéjsi a velka ¢ast modernich metod zpracovani ob-
razu dosud nebyla adaptovana pro pouziti v panoramatickém videu. Pravé spojeni zminéné
ulohy sledovani objektt a oblasti panoramatického videa predstavuje hlavni podstatu této
prace, ve které je tato problematika detailné popsana a diskutovana. Motivaci této prace je
tedy skutecnost, ze oblast sledovani objektt ve videu je v oblasti poc¢itacového vidéni stéle
velmi progresivni a primo se nabizi ji dale rozvijet.

Tato diplomova préace je rozdélena do nékolika kapitol. V kapitole 2 jsou predstaveny
obecné vlastnosti panoramatického videa a také moznosti jeho porizeni i zobrazeni. Kapitola
3 prinasi shrnuti vyvoje metod pro detekci a sledovani objekt pro bézné videa. Na tento
souhrn primo navazuje kapitola 4, kde jsou popsany moznosti feSeni sledovani objektt
v panoramatickém videu a zminény i konkrétni metody, které se touto problematikou jiz
zabyvaly. Na zakladé nastudovanych poznatku je v nasledujici kapitole 5 uveden vlastni
navrh pro vylepseni metod sledovani objekti v ekvirektangularni projekci panoramatického
videa. Je zde popsana vlastni implementace a veskeré pouzité technologie. V kapitole 6 je
predstaven novy dataset, ktery byl vytvoren pro tcely evaluace vysledki této prace. Ziskané
vysledky jsou néasledné porovnany pomoci metrik, které se v soucasné dobé pouzivaji pro
presné porovnani modernich metod sledovani i detekce objektti. V zavéreéné kapitole 7 jsou
shrnuty dosazené vysledky a nastinén mozny budouci vyvoj této préace i oblasti sledovani
objektil v panoramatickém videu.



Kapitola 2

Panoramatické video

V této kapitole budou uvedeny zakladni vlastnosti panoramatického videa, které by mély
byt dostatecné pro pochopeni problematiky, jez bude fesena v dalsich kapitolach této prace.
Nejprve zde budou predstaveny panoramatické snimky, jejichz sekvence tvori panoramatické
video. Déle budou popsidny mozné zpusoby a zafizeni, které umoznuji poridit tento typ
videa. Budou zde vysvétleny také moznosti jeho zobrazeni a s tim souvisejici problémy. Na
konci této kapitoly bude uveden i kontext souvislosti panoramatického videa s virtudlni
realitou.

2.1 Panoramatické snimky

Video je prostou sekvenci po sobé nasledujicich snimki a tato skutec¢nost platii pro panora-
matické video jakozto sekvenci panoramatickych snimk. V literatufe i na webu se lze ¢asto
setkat i s oznacenim sférické snimky, 360° snimky nebo vSesmérové (z anglického omnidi-
rectional) snimky. V této praci budou tyto snimky ¢i videa oznacovany jako panoramatické.
Je vhodné také upresnit, ze se tato prace zaméruje na panoramatickd videa, ktera se skla-
daji ze snimki obsahujicich cely 360° prostor v horizontalni roviné. Jako panoramatické se
totiz mohou oznacovat i Sirokouhlé snimky, jejichz tihel zdbéra je mensi nez zminénych 360°.
V nésledujicich ¢astech této prace bude vzdy uvedeno, zda se konkrétni popis vztahuje na
jednotlivé snimky ¢i na celé sekvence snimki, respektive videa.

Porizeni panoramatického snimku

Na tvod zde budou zminény hlavni zptsoby porizeni panoramatickych snimkt, respektive
panoramatickych videi. Nejprve uvazujme zptsob, pomoci kterého je mozné staticky pano-
ramaticky snimek ziskat pii pouziti jediného zafizeni s klasickou ¢ockou (mobilni telefon,
bézny fotoaparat). Pomoci takového zafizeni je nejprve nutné samotné snimky poridit a
celkové panorama poté vytvorit slozenim téchto béznych snimki. Zachycené snimky pak
odpovidaji jednotlivym c¢astem vysledného panoramatu. Timto zpusobem je ovSem vytvo-
feni kvalitniho panoramatického snimku pomérné slozité a vyzaduje manualni preciznost pti
zachyceni snimkt. Pro tuto metodu je nutné pouzit alespon jedno zafizeni, pomoci kterého
se zachyti dostatecny pocet snimku pokryvajicich siroky thel zadbéru z jednoho mista. Pro
slozeni panordmatu lze vyuzit napiiklad néastroje Hugin'. Tento zptisob mohou vyuzivat
profesionalni fotografové pro vytvoreni velmi kvalitni a detailni panoramatické fotografie.

"http://hugin.sourceforge.net/
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V soucasné dobé, kdy je hlavnim trendem pouzivani mobilnich technologii, lze panora-
maticky snimek pofidit jednoduse a rychle. Pro tento tcel je mozné vyuzit zarizeni, které
ma clovék neustéle pri sobé, napriklad chytry telefon. Existuje celd rada aplikaci, pricemz
je hned nékolik z nich volné dostupnych napiiklad pro uzivatele androidu’. Uzivatel miize
mit béhem par minut k dispozici panoramatickou fotografii, kterou miize nasledné sdilet
s ostatnimi. Pro tyto ucely totiz vzniklo velké mnozstvi webovych aplikaci i knihoven, které
moznost zobrazeni panoramatického snimku podporuji®. Také nékteré socialni sité jiz difve
piidali podporu pro prezentaci a prohliZzeni panoramatickych fotografii’.

Pomoci jediného zafizeni s klasickou ¢ockou ovsem neni mozné zachytit panorama-
tické video. Pokud bychom chtéli vytvorit panoramatické video slozenim vice videi, museli
bychom mit dostateény pocet kamer, které by byly teoreticky ve stejném bodé a soucasné
zabiraly prostor pro vSechny sméry’. Tento piistup miize sice vést k velmi kvalitnimu vy-
sledku, nicméné jeho nevyhodou muze byt pocet a cena vsSech potfebnych zafizeni. Dalsi
nevyhodou je také narocnost nasledného zpracovani pti spojovani videi. Vyuziti béznych
kamer zkratka nardzi na zminény problém tuhlu zabéru a snimky z jediné kamery nemo-
hou zachytit vSechny ¢asti prostoru. Tato problematika lze zfejmé resit porizenim vétsiho
mnozstvi béznych kamer, nicméné zde dochazi k nartustu ceny za porizeni, provoz ¢i udrzbu
vice kamer.

Sférické kamery

Pro tcely porizeni panoramatickych snimki i videa vznikla zarizeni, kterd dokazi pokryt
cely 360° thel zabéru v horizontalni roviné. Zminénd zarizeni lze oznacovat napiiklad jako
360° ¢i vSesmérové kamery [67], pricemz jsou tyto kamery schopny poridit nejen statické
360° snimky, ale také 360° videa v redlném case. Takové kamery lze v zdsadé rozdélit na
dva typy podle principu, ktery vyuzivaji pro snimani 360° ihlu zabéru.

V této podsekci budou velmi stru¢né popsany typy téchto 360° kamer a bude uveden i
kontext jejich vyvoje. Bylo by jisté mozné zde detailné popsat i presné principy ¢i parametry
sniméni kamer z hlediska optiky, nicméné potizeni panoramatickych videi neni cilem této
prace. Jadrem této prace je zpracovani obrazu ve videu, které je mozné pomoci 360° kamer
porizovat. Z tohoto divodu je zde uveden i tento prosty ivod vyvoje 360° kamer, ktery by
mél mimo jiné nastinit i motivaci feseni popsaného v nasledujicich kapitolach této prace.

Na konci minulého stoleti byly poprvé realizovany pristupy [89, 58, 61, 62], které umoznily
porizeni 360° snimkt pomoci tzv. katadioptrickych kamer. Katadioptrické kamery kombi-
nuji princip bézné kamery spoleéné se specialné tvarovanym zrcadlem ¢i zrcadly [67], které
se nachazi v potfebné vzdalenosti od senzoru kamery. Jednoduse feceno, princip katadi-
optrického systému vychazi z vlastnosti lomu a odrazu svétla, pricemz je diky odrazu naprt.
od parabolického zrcadla mozné zachytit velmi Siroky thel zabéru. Samotné oznaceni ka-
tadioptrického systému vychézi ze dvou pouzitych oblasti — dioptriky (dioptrics) ve smyslu
pouzivani ¢ocky pro snimani a optiky zabyvajici se odrazy a jevy zrcadleni (catoptrics)
[75]. Katadioptricky systém nachdzi{ vyuziti i mimo oblast kamerovych zafizeni, vyuziva
se napriklad pri konstrukci teleskopti nebo mikroskopu. Priklad katadioptrické kamery je
zobrazen na obrazku 2.1.

“https://play.google.com/store/apps/details?id=com.vtcreator.android360
3https://www.marzipano.net/

“https://facebook360.fb.com/360-photos/
Shttps://www.youtube.com/watch?v=1iRic5RZtDs
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Obrazek 2.1: Katadioptrickd (vSesmérovd) kamera se dvéma zrcadly a jeji schéma [83] —
(a) 1) kamerovy systém, 2) spodni zrcadlo, 3) clona, 4) sklenéné pouzdro (glass housing),
5) krytka, na jejiz spodni ¢asti se nachazi horni zrcadlo. (b) 1) kamerovy systém, 2) horni
zrcadlo, 3) spodni zrcadlo, 4) rovinna ¢ast horniho zrcadla (black spot), 5) dhel zabéru

zvyraznény modrou barvou.

Obrazek 2.2: Snimek pofizeny katadioptrickou kamerou®v (a) polarni projekci a (b) v jeji
prislusné rektifikované podobé.

Shttps://www.cs.columbia.edu/CAVE/projects/cat_cam_360/
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Katadioptrickd vSesmérova kamera je schopna pokryt thel zabéru celych 360° v ho-
rizontalni roviné, ale kvili jeji konstrukei neni mozné zachytit kompletni 180° prostor ve
vertikalni roviné. Tento typ 360° kamery tak neni ryze vSsesmérovy, jelikoz oblasti nachazejici
se pod kamerou, respektive nad kamerou, jsou mimo thel zdbéru. Vysledné snimky katadi-
optrické kamery jsou ve vychozim stavu obvykle zobrazeny v polarni projekci (obr. 2.2a),
pricemz je lze rektifikovat pomoci prevodu mezi polarni a kartézskou soustavou soutadnic
(obr. 2.2Db).

Na konci minulého stoleti byl rovnéz zminén i princip porizeni 360° snimkti pomoci vice
¢ocek typu rybiho oka [58, 61]. V této dobé se ovSem povazovala moznost spojeni vice
snimkud typu rybiho oka za velmi komplikovanou a to predevsim kvuli tehdy dostupnému
hardwaru potfebnému pro konstrukci jediné kamery. Takové zatizeni by muselo umoznit,
aby byl zajistén teoreticky prinik vsech prichozich svételnych paprski v jediném optiméalnim
bodé a nésledné by tak bylo mozné presné spojit zachycené snimky [61].

Uvedené rybi oko predstavuje druh Sirokoihlého objektivu, ktery pouziva specidlni
¢ocku pro zachyceni velmi sirokého ihlu zdbéru (obr. 2.3a). Tyto ¢ocky dokazi zachytit tihel
typicky o velikosti alespon 180° a to souCasné v horizontalni i vertikdlni roviné. Vyhodou
rybiho oka je velkd hloubka ostrosti a moznost zaostreni na velmi blizké predmeéty. Nazev
tohoto typu objektivu je odvozen od perspektivy, kterd svym zplisobem pripominéd oko
ryby. Na prvni pohled ziejmou vlastnosti téchto objektivi je soudkovité zkresleni snimkt
(obr. 2.3b), diky kterému se stalo rybi oko populdrni také jako specificky styl umélecké
fotografie”. Jako rybi oko se tedy ¢asto oznacuji piimo i samotné snimky poiizené timto
typem objektivu. Tyto objektivy byly ptivodné vyvinuty pro uplatnéni v astronomii ¢i me-
teorologii [76], jelikoZ jsou schopny zachytit celou oblohu. V souc¢asné dobé ale nachazeji
vyuziti v fadé dalsich oblasti, mimo jiné také pravé ve sférickych kamerach.

~180°FOV

(a)

Obrazek 2.3: (a) Cocka typu rybi oko [67] s ilustraci moznosti potizeni ptiblizné 180° tihlu
zabéru (FOV - field of view), (b) Snimek pofizeny objektivem typu rybi oko®

Fakticky se jiz pred desitkami let uvazovalo o principu jediné kamery, ktera by umoznila
spojeni vice snimku typu rybiho oka do jediného 360° snimku [61], nicméné se jej az do
nedavné doby nepodarilo realizovat. Vyvoj cocek typu rybiho oka i vyvoj v oblasti hardwaru
znamenal, Ze se zminény pristup nakonec podarilo realizovat [67]. Trend vyvoje novych

"https://pinterest.com/shari100/fabulous-fisheye-lens-creativity/
8https://en.wikipedia.org/wiki/File:Car_Fisheye.jpg
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sférickych kamer prakticky zapocal v minulém desetileti” a v soucasné chvili je zfejmé, ze
se tyto sférické kamery budou i nadale zdokonalovat.

Tyto sférické kamery jsou tedy zalozeny na dvou ¢i vice ¢ockach typu rybiho oka.
Piiklady takové kamery jsou zobrazeny na obrazku 2.4. Velkou vyhodou této kamery je
jejich dostupnost a jednoduchost, diky které zvladne pofizovat panoramatické fotografie
a videa i bézny uzivatel. Sférickou kameru lze obvykle pohodIné synchronizovat napriklad
s chytrym telefonem, pomoci kterého je mozné provadét nastaveni sniméni a pripadné
poridit fotografii ¢i video dalkové pomoci bezdratového pripojeni. V soucasné dobé vyvoj
v oblasti tohoto typu sférickych kamer rychle postupuje a zaméfuje se na razné aspekty
zlepseni panoramatického videa. Diuraz ve vyvoji se klade kuprikladu na maximalni rozliseni,
snimkovou frekvenci a také na stabilizaci videa.

(a) (b)

Obréazek 2.4: (a) Kamera Ricoh Theta Z1'", ktera obsahuje 2 kamerové senzory a umoziiuje
poridit panoramatickou fotografii v rozliseni 6720x3360 a panoramatické video v rozliSeni az
3840x1920 pii 29.97fps, (b) Kamera Insta360 Pro'' umozitujici poiizeni 360° videa v rozligen{
az 7680x3840(8K) pri 30fps pomoci 6 kamerovych senzoru typu rybiho oka.

Hlavnim principem porizovani 360° snimki je soucasné sniméani vSech sméru z jednoho
teoretického bodu, coz zajistuje konstrukce kamery. Skladani snimku (panorama stitching)
probih& obvykle typicky az po samotném pofizeni videa v rdmci dalstho automatického
zpracovani napriklad pomoci prislusného softwaru ke konkrétni kamere. Proces skladani
muze ovsem probihat i prostfednictvim hardwaru samotné sférické kamery a lze tak na-
pifklad Zivé sledovat pofizované zabéry (live streaming). Zivé vysilani v redlném case je
ovsem vétsinou omezeno maximalnim rozlisenim nebo snimkovou frekvenci. Tyto kamery
lze na rozdil od katadioptrickych 360° kamer oznacit jako ryze vSesmérové, jelikoz umoznuji
zachytit thel zabéru 360° x 180°.

Sklddani snimki z téchto sférickych kamer se nejcastéji provadi do ekvirektangularni
nebo do kubické projekce. Vytvorena videa maji obvykle nastavena prislusnd metadata a
Ize je spustit i v béznych videoptehravacich (napi. VLC Media Player'?), kde je mozné si
zobrazit konkrétni podcast celého 360° prostoru. Obréazek 2.5 ilustruje popisovany princip
porizeni snimkt typu rybiho oka a jejich nésledného slozeni do ekvirektanguldrni projekce.
Snimky pochazeji z videa, které bylo zaznamenano pomoci vlastni sférické kamery Ricoh
Theta SC'?. Je mozné si také véimnout jevu, ktery je zobrazen na obrizku 2.5c. V situaci

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/List_of_omnidirectional_(360-degree) _cameras
Uhttps://theta360.com/en/about/theta/z1.html
"https://wuw.insta360.com/product/insta360-pro/

Phttps://www.videolan.org/
Bhttps://theta360.com/en/about/theta/sc.html
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zachycené na videu je hlavnim objektem kocour, jehoz ocas se priblizil velmi blizko ke
sférické kamere, respektive se této kamery primo dotkl. Pravé tato skutecnost zapricinila
nedokonalé slozeni dvou snimkt a ve vysledné ekvirektanguldrni projekci je jasné patrny
nezadouci Sev, ktery jasné definuje oblasti, kde byly spojeny ptuvodni dva snimky typu
rybiho oka. Tento viditelny a rusivy jev vzniké nejcastéji u sférickych kamer obsahujicich
praveé dveé cocky typu rybiho oka a to v situacich, kdy se konkrétni objekt prilis priblizi ke
sférické kamefte.

()

Obrazek 2.5: (a) Dva snimky typu rybiho oka, které byly pofizeny pomoci cocek sférické
kamery Ricoh Theta SC. (b) Vysledny snimek videa, ktery byl slozen z puvodnich snimku
do ekvirektangularni projekce. (c) Ilustrace problému, ktery vznikl v disledku nedokonalého
spojeni snimku rybfho oka.



2.2 Projekce a zobrazeni

S panoramatickymi snimky prichazi otazka jejich zobrazeni, respektive projekce. Asi nej-
lepsi moznosti zobrazeni 360° fotografie ¢i videa z hlediska prostorové orientace clovéka je
virtudlni zobrazeni ve specidlnim prohlizeci. V soucasné chvili jiz existuje celd rada prohli-
zec¢l urcenych pro panoramatické fotografie. Tyto prohlize¢e mohou byt dostupné v podobé
mobilni, desktopové ¢i webové aplikace a umoznuji si snimek libovolné otacet nebo pri-
blizovat. Existuji i sité uréené specialné pro sdileni 360° fotografii'® a také zobrazovaci
knihovny pro vyvojare'”. Virtualni zptisob zobrazeni snimki je tedy jisté velmi vhodny pro
detailni a pohodlné prohlizeni. Nicméné i 360° snimek, ktery je zobrazovan pomoci zminé-
ného virtualniho prohlizece, je v podstaté ve formatu urcité projekce. Pomoci riznych typt
projekci 1ze cely nebo témér cely 360° snimek zobrazit do dvourozmérného prostoru, ktery
mame k dispozici na dnesnich zobrazovacich zafrizenich. S podobnym problémem zobrazeni
se lze setkat napriklad v kartografii, kde je nutné c¢ast ¢i celek zemékoule reprezentovat
jako dvourozmérnou mapu, ptricemz zemékoule predstavuje 360° snimek a mapa reprezen-
tuje zobrazovaci zarizeni. Pro takovy tcel potirebujeme 2D projekci, kterd by byla schopna
zobrazit rozsah az 360° v horizontalni roviné a ve vertikalni roviné rozsah az 180°.

V soucasné dobé je jednou z nejpouzivanéjsich projekci tzv. ekvirektanguldrni pro-
jekee (equirectangular projection). Princip tohoto zobrazeni si 1ze pfedstavit jako kompletni
360° x 180° prostor zobrazeny na kouli, ktery je namapovan do dvourozmeérného obdél-
nikového prostoru. Formét respektive pomér stran tohoto rdmecku by mél odpovidat 2:1,
pricemz sitka ramecku je dvojnasobné vétsi nez jeho vyska. Na obrazku 2.6a si lze vSim-
nout, ze zkresleni je nejvyssi v oblasti stropu budovy, ktera je prakticky iplné rozprostfena
po celé sitce ramecku. Tento fakt odpovida tomu, ze zkresleni je nejvice vyrazné pobliz
poéla teoretické koule. Vétsina ostatnich ¢dsti snimku je zakfivena sice méné, ale i tak je
zde v této projekci jasné patrné radidlni zkresleni. Ve dvourozmérném ramecku ekvirektan-
guldrni projekce je mozné se orientovat také v bézné kartézské soustavé souradnic [81]. Je
vhodné si také uvédomit, ze levy okraj ramecku v podstaté navazuje na jeho pravy okraj,
respektive pravy okraj rdmecku na jeho levy okraj. Jelikoz ale ekvirektangularni projekce
vychézi ze sféry, musi byt pro presné transformace vyuzita sférickd soustava souradnic [85].
Ekvirektanguldrni projekce by mohla byt zafazena do skupiny cylindrickych projekei (cylin-
drical projection). Cylindrické projekce obecné zobrazuji celych 360° v horizontélni roviné
a uhel se muze lisit ve vertikalni roviné. Mensim thlem zabéru ve vertikalni roviné lze
napriklad odstranit vyrazné zkresleni na pélech (horni a dolni ¢asti), ke kterému dochézi
v ekvirektangularni projekci.

Mezi projekce, které dokazi zachytit cely 360° x 180° prostor, patii i kubické zobrazeni
(cubic projection). Toto zobrazeni pfipomind rozlozenou krychli, kterd na svych sténdch
zobrazuje odpovidajici ¢ast panoramatického snimku. Kazd4a sténa prakticky pokryva pro-
stor 90° v horizontalnim a zaroven ve vertikdlnim sméru. Dvourozmérné verze kubického
zobrazeni ovSem nemusi byt zdaleka tak vhodnd ke zpracovani obrazu, jako zminéna ekvi-
rektangularni projekce. Treti projekci, kterd je schopna zachytit plné panorama, je tzv.
polarni projekce (polar projection). Tato projekce je ve dvourozmérné podobé reprezento-
vana kruhem, jehoz polomér odpovidd 180° ve vertikdlni roviné a jehoz obvod v libovolné
vzdalenosti od stredu predstavuje 360° prostor v horizontalni roviné. Pro transformace bodu
je v této projekei vyuzivana poldrni soustava souradnic [34].

Mnttps://roundme.com/explore
Yhttps://photo-sphere-viewer.js.org/
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Pro rizné ucely muze byt prinosné vyuzit pouze mensi ¢ast panoramatického snimku,
¢ehoz je mozné docilit pouzitim nékteré dalsi projekce. Prikladem je stereografickd projekce,
kterd mize zobrazovat napiiklad zabér o velikosti 180° v horizontdlni roviné a az 180° i
ve vertikdlni roviné. Pro budouci popis feseni této prace je nutné zminit také rektilinearni
projekci (rectilinear projection), kterd v idedlnim pfipadé umoziuje doséhnout minimalniho
zkresleni. Rektilinedrni projekce tak velmi priblizné odpovidd snimku, ktery by byl pro
zobrazenou ¢ast panoramatického snimku potfizen béznou kamerou. Tento typ projekce se
obecné muze oznacovat také jako gnomopicka projekce (gnomopic projection). Vycet vsech
zminénych projekci je zobrazen na néasledujicim obrazku 2.6.

(f)

Obrézek 2.6: Pifklad 360° panoramatického snimku budovy'%v (a) ekvirektanguldrnim zob-
razeni 360° x 180° (equirectangular projection), (b) cylindrickém zobrazeni 360° x 120°
(cylindrical projection), (c¢) polarnim zobrazeni 360° x 180° (cylindrical projection), (d) ku-
bickém zobrazeni (cubic projection) — 90° x 90° pro jednu stranu kostky, (e) stereografickém
zobrazeni 180° x 180° (stereographic projection), (f) rektilinedrnim zobrazeni 110° x 110°
(rectilinear projection).

https://wiki.panotools.org/Projections
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Zminéné projekce jsou v kontextu moznosti zobrazovani panoramatickych snimkt velmi
dilezité, a pro spravné pochopeni problematiky by bylo vhodné popsat projekce podrobnéji,
napiiklad z hlediska matematiky a soufadnych systému. Avsak pro jejich zdkladni ilustraci
a pro pochopeni nésledujici ¢asti této diplomové prace by méla byt tato sekce dostacujici.
Existuje rada dalsich projekci panoramatickych snimki, které zde zatim zminény nebudou.
Na zaveér je vhodné poznamenat, ze lze provadét vzajemné prevody mezi riaznymi projekcemi
pomoci matematickych rovnic, které vychazeji z deskriptivni geometrie.

2.3 Panoramatické video a virtualni realita

Pfed uzavienim této kapitoly vénované panoramatickému videu se nabizi velmi strucéné
zminit i odvétvi virtualni reality. Pojem panoramatického videa, které je predmétem zdjmu
této prace, nelze zaménovat s pojmem virtualni reality [86]. Tyto dveé oblasti spolu velmi
lzce souviseji, nicméné je nutné vymezit mezi nimi hned nékolik dilezitych rozdil. Pano-
ramatické video a virtualni realita se predevsim v poslednich letech rozvijeji diky pokroku
Pravé bryle pro virtudlni realitu (VR headset) umoznuji prohlizeni jak panoramatického
videa, tak i virtualni reality, pro kterou jsou v podstaté zddouci vybavou. Priklad VR he-
adsetu si lze prohlédnout na obrazku 2.7, pricemz toto zafizeni umoznuje prenaset kromé
obrazu také zvuk.

Obrézek 2.7: Headset pro virtudlni realitu'”

Hlavni odlisnosti je skutecnost, ze panoramatické video lze pomoci VR headsetu pouze
prohliZet z jednoho statického mista. Pokud se ¢lovék bude pohybovat, tak se v ramci videa
bude nachéazet stile na stejné pozici, a to na pozici porizeni videa. Oproti tomu ve virtualni
realité ma uzivatel moznost se v 360° pohybovat a pripadné i interagovat s dostupnymi
elementy. S tim souvisi i vypocetni naroc¢nost, ktera je pro virtudlni realitu podstatné vyssi
a to se projevuje napiiklad ve vyssi cené potiebného vybaveni'®. Kromé zminénych bryli
je pro virtudlni realitu nutné mit k dispozici velmi vykonny hardware, ktery poskytuji
napfiklad moderni grafické karty. Virtualni realita je v dnesni dobé velmi popularni pro
hrani videoher, ale ma mnoho dalsich uplatnéni v oblasti simulace redlnych situaci jako jsou
tfeba chirurgické operace nebo rizné aspekty ve vzdélavani. Oproti tomu lze panoramatické
video prehrat prakticky na libovolném zarizeni. Jednd se pouze o specificky typ videa, jehoz
moznosti zobrazeni byly uvedeny v predeslé sekci.

Yhttps://en.wikipedia.org/wiki/File:0culus-Rift-CVi-Headset-Back.jpg
Bhttps://www.tech-tv.co.uk/360-video-vs-virtual-reality/
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V souvislosti s brylemi pro virtudlni realitu se zde hodi jesté doplnit moznost tlohy a
nasledné analyzy sledovani pohybu oc¢i v panoramatickém videu ¢i virtudlni realité. V po-
slednich letech se tomuto tématu vénovala fada praci a vznikly také datasety s pohyby
o¢i a hlavy uzivatelu [1, 16, 20]. Hlavnim cilem vyzkumu této oblasti je zjistit, jak ¢lovék
vnima obsah panoramatického videa a na co konkrétné se v ném zaméruje. Tento velmi
kratky souhrn o virtualni realité je zde uveden mimo jiné i z divodu upresnéni, aby nedoslo
k zdméné oblasti sledovani objekti (object tracking) a sledovani pohybu o¢i (eye tracking)
v panoramatickém videu. Kromé toho by ve virtudlni realité mél byt kazdy objekt presné
definovan a méla by byt zndma i jeho presna pozice. Tudiz feSend tloha sledovani objektii a
nékteré dalsi tlohy zpracovani obrazu mohou na rozdil od panoramatického videa v pravé
virtudlni realité postradat smysl a vyznam.

Existuje ovSsem jesté oblast tzv. rozsitené reality (augmented reality), kterd umoznuje
interaktivni vnimani redlného svéta [80]. Rozsifend realita v podstaté kombinuje redlny svét
s virtudlnim svétem a v tom spociva hlavni rozdil oproti virtualni realité, kde se uzivatel na-
chazi pouze ve vytvoreném virtudlnim svéte. Svym zptsobem lze rozsitenou realitu vnimat
jako panoramatické video v redlném case. Rozsifend realita by méla umoznovat presnou re-
gistraci obrazu trojrozmérnych objektd z redlného svéta a pravé proto je zde vyuziti metod
zpracovani obrazu naprosto klicové a ziadouci.

Se soucasnym vyvojem panoramatického videa a sférickych kamer prichazi potieba feseni
¢i vylepsovani fady tloh z oblasti pocitacového vidéni a zpracovani obrazu i pro 360° pano-
ramaticka videa. Patii mezi né naptiklad automatickd kinematografie nebo pravé sledovani
a detekce objekt. Kromé toho se neustdle vyviji i samotné metody zpracovani obrazu,
které byly dosud pouzivané pouze pro bézna videa ¢i snimky. Tim se zde v podstaté neu-
stale otevira i velky prostor pro testovani a vyuziti nejriznéjsich metod v panoramatickych
snimcich.
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Kapitola 3

Sledovani a detekce objektu

Tato kapitola je vénovana oblasti sledovani objekttu ve videu a predstavuje tak v podstaté
vyznamné oblasti zpracovani obrazu a muze nachazet uplatnéni v celé fadé oboru, napriklad
v bezpecénostnich ¢i dohledovych systémech, pii kompresi videa, v dopravé nebo v robotice.
V této kapitole bude stru¢né popsano siroké spektrum existujicich metod pro sledovani
objektu v klasickém videu. Budou zde také vysvétleny souvislosti s izce souvisejici tllohou
detekce objekti.

3.1 Sledovani objektti ve videu

Sledovani objektu ve videu je proces lokalizace pohybujicitho se objektu ve videosekvenci
béhem casového tseku [77]. Cilem tlohy sledovani objektu ve videu je tedy zaméfit se na
konkrétni objekt a dale jej na kazdém snimku videosekvence lokalizovat. Objekt se obvykle
pti sledovani zaroven vizualizuje pomoci ramecku (bounding boz), ktery méa v nejjedno-
dussim pripadé tvar obdélniku. Obvykly scénar je takovy, Ze se objekt ozna¢i na prvnim
snimku videa a na vsech ostatnich snimcich probihé proces jeho sledovani. Metody ¢i algo-
ritmy pro sledovani objekti se ¢asto oznacuji jako trackery, tudiz bude ve zbyvajici ¢asti
praci rozuméno oznaceni tracker jakozto metoda sledovani objekti.

Na tvod této problematiky je vhodné si uvédomit i nékolik obecnych principu, které
pri sledovani objektt plati. Zamérem této tlohy je, aby byl pro aktualni snimek lokalizovan
sledovany objekt, ktery jiz byl oznacen ¢i lokalizovan na nékterém z predchozich snimku
videosekvence. Pro tuto tlohu je tedy klicové mit prehled o pozici tohoto objektu na pred-
chozich snimcich. Na zakladé téchto pozic se jiz da odvodit fada znalosti jako rychlost a
smér pohybu objektu, podle ¢ehoz se da vytvaret i aktualizovat urcity model pohybu ob-
jektu (motion model) [77]. I pouhé informace o rychlosti a sméru pohybu by tak v nékterych
pripadech mohly vést k pomérné presnym vysledkiim predikované pozice objektu.

Klicovou informaci je ovsem samotny vzhled sledovaného objektu, ktery je k dispozici
uz od prvniho snimku, kde je objekt oznacen. Vzhled sledovaného objektu se ale ve video-
sekvenci ¢asto méni, a to napriklad kvili pohybu ¢i rotaci objektu nebo i pohybu samotné
kamery. Pravé z tohoto diivodu se informace o vzhledu objektu vyplati ukladat pro kazdy
snimek, diky ¢emuz je mozné si postupné vytvaret ur¢ity model vzhledu objektu (appea-
rance model). Takovy model je vytvareny za samotného béhu trackeru (online) nebo je
reprezentovan samotnym algoritmem, na kterém je tracker zalozen. Zakladni myslenkou
ulohy sledovani objektu tak mize byt vyuziti motion modelu pro predikci pozice sledova-
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ného objektu a appearance modelu pro dosazeni presného vysledku. Kromé toho moderni
metody sledovani objektu vyuzivaji i dalsi model, ktery je trénovan predem (offline) a trac-
keru je tedy nasledné dostupny. Pro trénovani takového modelu se v dnesni dobé vyuzivaji
metody strojového uceni (machine learning), respektive hlubokého uceni (deep learning).

Vysledky sledovani objektti

Algoritmus sledovani objekti muze dosahovat rtznych vysledki, které je mozné délit na
nékolik zakladnich kategorii. V nejjednodussim ptipadé lze vysledky kategorizovat na sprav-
nou a chybnou lokalizaci sledovaného objektu. Pri sledovani objektu se obvykle uplatiiuje
také moznost vizualizace a vykresleni predikovaného ramecku (bounding box) kolem sle-
dovaného objektu pfimo do kazdého snimku videa. Diky tomu lze i pomoci lidského oka
priblizné odhadnout vysledky procesu sledovani, tedy zda sledovani objektu probiha spravneé
¢i tracker selhavda. Takovy pristup hodnoceni je ale velmi subjektivni, a mize byt uzitec¢ny
nanejvys pro ladéni implementace trackeru.

Aby vsak bylo mozné vysledky vyhodnotit objektivné, je nutné mit k dispozici refe-
ren¢ni data (ground-truth data) pro kazdy snimek videa. To znamend, ze sledovany objekt
je jiz predem spravné oznacen a tudiz lze porovnavat vysledky metody sledovani objektu
s referencnim oznaCenim. Pro referencni oznaceni objektu je mozné pouzit néktery au-
tomatizovany anota¢ni néastroj [7, 73], pfipadné lze provést anotace manuédlné. Pro ucely
porovnani a vyhodnoceni algoritmii sledovani objektu vznikla jiz fada dataseti s ground-
truth daty, ze kterych vychazi mnozstvi vyzev a benchmarki [88, 45, 57, 25, 38]. V této
podsekci se pfimo nabizi zminit nejznaméjsi vyzvy ¢i datasety, jelikoz se v soucasné dobé
pouzivaji v podstaté jako standard pro srovnani raznych trackert.

Pravdépodobné nejznaméjsi vyzvou je VOT challenge', kterd probiha kazdym rokem
jiz od roku 2013. Tato vyzva se béhem let prubézné vyviji, pricemz jsou trackery hodnoceny
v ruznych kategoriich a podle nékolika metrik, které byly mimo jiné v ramci VOT predsta-
veny [45]. VOT je organizovdna skupinou vyznamnych autort, ktefi se vyvojem trackeru
zabyvali [54]. Druhou tradiéni vyzvou je OTB (Object Tracking Benchmark)?, které prezen-
tuje celkové dva datasety [88]. Lze se setkat s vyhodnocenim trackeri na mensim datasetu
OTB-50, kterjch obsahuje 50 anotovanych videi. Castéji se pravdépodobné vyuziva dataset
OTB-100, ktery pridava dalsich 50 videi a obsahuje tedy celkem 100 videosekvenci s vice
nez 59 tisici anotacemi.

Postupné vsak vznikaji dalsi vyznamné datasety a vyzvy, mezi nez patii naptiklad
TrackingNet® [57], LaSOT* [25] nebo GOT-10k> [38]. Tyto t¥i datasety obsahuji prevazné
videa zvefejnéna na YouTube®, pii¢emz TrackingNet i LaSOT obsahuji fadové tisice videf a
miliony anotaci. VSechny zminéné datasety obsahuji rizné typy objektl, neorientuji se tak
pouze na jediny konkrétni typ. Format anotaci se muze pro kazdy dataset lisit, pficemz jsou
do anotaci casto pridany i rizné znacky, které identifikuji nékteré problematické aspekty
sledovani objektti v konkrétnim videu v datasetu’. Diky riiznym znackdm lze potom trac-
ker vyhodnotit i pro jednotlivé skupiny problémii, jejichz hlavni priklady budou zminény
v nasledujici podsekci.

"https://www.votchallenge.net/
2http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker_benchmark/

3https://tracking-net.org/

‘https://cis.temple.edu/lasot/

Shttp://got-10k.aitestunion.com/

Shttps://www.youtube.com/
"https://github.com/YuzheSHI/Benchmarks-for-Single-Object-Visual-Tracking
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V téchto vyzvach se vyuzivad nékolik rtiznych metrik, které obvykle vychazeji z miry
prekryti vysledku trackeru s referencnimi daty. Nejcastéji se lze setkat napiiklad s metrikami
Precision, AUC (Area Under Curve), Robustness ¢i EAO (Ezpected average overlap). Téma
metrik presnosti vysledkt bude podrobnéji predstaveno v kapitole 6, kde je detailné popséno
vyhodnoceni provedené v této diplomové praci. Kromé presnosti vysledki se casto zkouma ¢i
méii i rychlost trackeru, ktera se nejcastéji definuje na zéakladé poctu snimka zpracovanych
za sekundu — FPS (frames per second).

Je vhodné si uvédomit veskeré typy vysledki, na které lze v tloze sledovani objekti
narazit. Sledovani objekti je ve své podstaté i klasifika¢ni tlohou, jelikoz predikce trac-
keru prakticky urcuje, zda se sledovany objekt na konkrétnim snimku nachézi ¢i nenachézi.
Soucasné s tim tracker samoziejmé urcuje i pozici samotného objektu. Tracker muize na-
priklad predikovat pozici sledovaného objektu, pricemz se objekt fakticky na snimku vibec
nenachézi (false positive). Naopak pokud se sledovany objekt na snimku nachazi, tracker
muze z néjakého duvodu selhat a zadny bounding box neoznacit (false negative). Pro nefor-
malni znazornéni téchto situaci byl ruc¢né vytvoren obrazek 3.1, kde je referenc¢ni sledovany
objekt oznacen zelenou barvou a predikovany bounding box barvou modrou, respektive cer-
venou. V nasledujici ¢asti prace budou videa Casto ilustrovana formou nékolika snimkii.
Vzdy bude platit, Ze mezi zobrazenymi snimky je interval nékolika desitek ¢i stovek dal-
sich snimkt. Pokud videosekvence obsahuje napriklad ze 30 snimkt za sekundu, bylo by
nemozné vhodné ilustrovat prubéh videa v rdmci nékolika mélo snimki, které se ve videu
nachézeji bezprostredné za sebou.

Obrazek 3.1: Demonstrace vysledkti procesu sledovani objektu ve videu®. (a) Na prvnim
snimku je oznacen sledovany objekt, (b) Sledovany objekt je po nékolika dalsich snimcich
oznacen priblizné spravné podle ground-truth (true positive), (c) Sledovany objekt se na
snimku nachézi, ale tracker jej chybné oznacuje mimo ground-truth oblast bez jakéhokoliv
pruniku (false positive), (d) Sledovany objekt se na snimku nenachazi, ale tracker jej chybné
oznacuje (false positive), (e) Bylo spravné urceno, ze se sledovany objekt na snimku prave
nenachézi (true negative), (f) Sledovany objekt se na snimku nachazi, ale tracker selhavé a
objekt neoznacuje (false negative).

8https://sample-videos.com/
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Problémy sledovani objektti

Pri sledovani objekti se mize objevit fada situaci, které mohou byt pro tuto tlohu velmi
problematické a mohou zapric¢init selhani trackeru. V pocitacovém vidéni existuje jev zvany
occlusion (prekryti), kdy dochdzi k ¢dstecnému nebo i tplnému zmizeni konkrétniho ob-
jektu. V pripadé sledovani objektu ve videu muze byt objekt zakryt jinym objektem ¢i
prekéazkou. Sledovany objekt je ovSsem v pripadé occlusion stale v ihlu zabéru videa, pouze
v dany okamzik neni ¢ast objektu vidét. Takovy objekt se vSak miize diive ¢i pozdéji na
nékterém snimku ve videosekvenci znovu kompletné objevit. Vétsina modernich trackeru
se na Teseni occlusion zaméruje a maji schopnost objekt lokalizovat i ve chvili, kdy je jeho
velkd ¢ést zastinéna & zakryta. Uplné zakryti (full occlusion) je ovsem mnohem vice proble-
matické a jen mald cast trackert se s takovym scéndrem zvladne v delsich videosekvencich
uspésné vyporadat.

Na obréazku 3.2 je zachycen scénar, kdy dochazi k ¢asteénému zakryti sledovaného ob-
jektu, respektive lidského obliceje. Pouzité trackery si zde dokazi s partial occlusion pomérné
uspésné poradit, prestoze velkd ¢ast kliCovych rysu obliceje je zakryta knihou. Pokud by byl
oblicej zastinén zcela, idedlni chovani trackeru by mélo odpovidat selhani sledovani, respek-
tive vystupu, ze se objekt na snimku nenachazi. Pokud by se nasledné sledovany objekt na
snimku opét objevil, mél by byt tracker chopen znovu zacit lokalizovat sledovany objekt.

Obréazek 3.2: Priklad problému occlusion, kde dochazi k ¢astecnému zakryti lidského obli-
¢eje. Tato ilustrace byla uvedena v élanku [2] i videu”, které prezentovali tracker MIL.

Kromé problému occlusion se muze objevit i nékolik dalsich situaci, které mohou pred-
znamenat selhani trackeru. Podobnost s jevem occlusion lze najit i v situaci, kdy sledovany
objekt tiplné zmizi z thlu zabéru (Out of View). Dalsim problémem miize byt pro algoritmus
vyraznd zména osvétleni (Illumination Variation), jez muze nastat napiiklad ve chvili, kdy
se sledovany objekt pohybuje z tmavého prostoru na osvétlenou pozici. Problémy muze zpu-
sobit také rozmazani rychle se pohybujiciho sledovaného objektu (Fast Motion), pripadné i
velmi rychly pohyb kamery (Motion Blur). Kromé toho mize sledovany objekt rychle mé-
nit tvar (Aspect Ratio Change) ¢i svou velikost (Scale Variation) mezi jednotlivymi snimky
videosekvence. Objekt se muze rovnéz otacet smérem ke kamere (In-Plane Rotation) nebo
naopak smérem od kamery (Qut-of-Plane Rotation). Problém muze také snadno zpusobit
situace, kdy je na daném videu hned nékolik podobnych objekti. Tracker muze snadno zacit
predikovat chybné ramecky (false positives) odpovidajicich jinému objektu, ktery je velmi
podobny referenénimu objektu.

Zamérné zde byly uvedeny i anglické terminy uvedenych problémi, jelikoz se s témito
pojmy lze setkat v ramci datasetii a vyzev, které byly predstaveny v predchozi podsekci.
Jisté by zde bylo mozné vycet problému dale rozepsat a pripadné ilustrovat podobné jako

“https://www.youtube.com/watch?v=n4QA3shA8Yw
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occlusion. Jak ovSem tato prace pozdéji odhali, tyto problémy jsou pro sledovani objekti
v panoramatickém videu vedlejsi. Zminéné problémy se pochopitelné mohou objevit i v pa-
noramatickém videu, nicméné pro tento typ videa je klicové resit dalsi nesnaze, aby se viibec
bylo mozné priblizit presnosti vysledku sledovani objektil v bézném videu.

3.2 Typy metod pro sledovani objekta

Existuje nékolik moznosti a kritérii, podle kterych lze metody sledovani objektt délit. V této
sekci budou uvedeny zékladni typy rozdéleni, jez jasné umoznuji definovat charakter trac-
keru. Vyvoj trackerti probihd jiz po nékolik desetileti a vytvorit tak jeho detailni souhrn
by bylo velmi slozité. V této ¢asti bude proto uveden pouze struc¢ny souhrn vyvoje téchto
metod, pricemz bude nastinén i princip nékolika vyznamnych trackert, pro které byly v této
praci testovana navrzena vylepsSeni.

Metody podle poctu sledovanych objekti

Pravdépodobné nejvyse postavenym kritériem sledovaciho algoritmu je pocet objekti, které
maji byt ve videu sledovany. Je mozné sledovat pouze jediny objekt (SOT — Single Object
Tracking), pripadné vice objektu soucasné (MOT — Multiple Object Tracking). Od poctu
sledovanych objektt se v podstaté odviji i samotny princip trackeru. Tato prace je tzce za-
mérena pouze na sledovani jediného objektu (SOT'), nicméné zde bude velmi kratce popsana
i oblast sledovéani vice objektu (MOT).

Pri sledovani jediného objektu je proces typicky stejny a odpovida popisu, ktery byl jiz
na zacatku kapitoly uveden. Na prvnim snimku videa je oznacen objekt a cilem sledovéni je
tentyz objekt na vsech ostatnich snimcich lokalizovat a pripadné i vizualizovat ohranicujici
ramecek (bounding box). Typickym rysem velké ¢asti algoritmt SOT je moznost sledovat
libovolny objekt, jehoz typ neni predem znam. Existujici ovSem i metody, které se zameéruji
pouze na sledovani konkrétniho typu objektu (napt. lidskych obli¢eji). Kromé oznaceni
SOT (Single Object Tracking) se pro tuto skupinu pouziva nékdy i nazev VOT'? (Visual
Object Tracking).

Vyvoj v oblasti sledovani objektu ma za sebou jiz dlouhou historii. Jiz na konci minulého
stoleti vznikaly metody a implementace, které se touto tlohou zabyvaly. V této zpravé neni
prilis velky prostor na to, aby mohly byt detailné popsiany vsechny dulezité metody sledo-
vani objekt. Bude zde uvedena pouze mald ¢ast metod, které jsou vyznamné z pohledu
této prace a bude velmi stru¢né nastinén jejich princip. Tradi¢nim zéstupcem je tracker
KLT [53, 72, 68], pro ktery vznikly i dalsi verze a implementace [10]. Jedné se v podstaté
o techniku extrakce priznakl a registraci obrazu, kde je cilem minimalizovat rozdily vzdale-
nosti nalezenych priznaku mezi dvéma snimky [53]. Tracker KLT predstavoval zaklad i pro
nékteré novéjsi trackery (napr. pro tracker TLD [42]), ale i pro dalsi oblasti ve zpracovani
obrazu.

Doposud byla realizovana implementace nékolika vyznamnych trackert i do popularni
knihovny OpenCV'!. V kapitole 6 budou uvedeny veskeré trackery, které byly pouzity pro
vyhodnoceni provedené v této praci. Patii mezi né mimo jiné i 5 trackeri, které jsou soucasti
rozsirujicich moduli knihovny OpenCV a proto zde budou tyto trackery stru¢né popsany.

Ohttps://paperswithcode.com/task/visual-object-tracking
"https://github.com/opencv/opencv_contrib
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Nejstarsim trackerem z knihovny OpenCV je tracker BOOSTING [31], ktery vyuziva
online zptusobu trénovani klasifikdtoru zalozeného na metodé strojového uceni AdaBoost.
Zvoleny bounding box sledovaného objektu predstavuje pozitivni vzorek a kromé néj je vy-
generovano i mnozstvi ramecku reprezentujicich pozadi, které predstavuji negativni vzorky
pro trénovani klasifikacniho modelu. Klasifikace je provadéna postupné pro kazdy snimek
videa a to pro pixely v blizkém okoli bounding boxu z predchoziho snimku. Jako vysledny
ramecek je pro kazdy snimek vybran jednoduse ten, ktery dosahl nejvyssi skore na zakladé
zminéné klasifikace. Béhem vyvoje vsak pouziti trackeru BOOSTING postupné ztratilo po-
tencial vzhledem k tomu, ze vznikly dalsi pokrocilé trackery, které pracuji na podobnych
principech (napriklad MIL a KCF [2, 37]).

Tracker MIL [2] dale pfidava i blizké okoli oznaceného objektu pro vytvoreni vétsiho
mnozstvi pozitivnich vzorki. Pro trénovani klasifikacniho modelu se zde nepridavaji jed-
notlivé vzorky, ale celé mnoziny pozitivnich i negativnich vzorki (oznacované jako bag).
Oproti trackeru BOOSTING [31] se MIL umi lépe vyporddat s castecnym zakrytim ob-
jektu (occlusion). Tato dvojice trackeri se ovSem velmi tézko umi vyporadat s tplnym
zakrytim objektu a jeho naslednym navratem.

Dalsi znamy piistup predstavil sledovaci algoritmus oznacovany jako MedianFlow [41].
Tento tracker stavi na lokalizaci objektu v ¢ase jednak samoziejmé dopredné (forward) a
jednak také zpétné (backward). Na zdkladé tohoto ptistupu se zde poté vyuzivad miry zvané
ForwardBackward. Cilem je dosdhnout minimalni hodnoty chyby miry ForwardBackward,
kterd eliminuje nespravné moznosti lokalizace objektu. Pro samotnou lokalizaci objektu se
zde vyuziva principu KLT trackeru. MedianFlow velmi dobfe detekuje zmizeni objektu ze
snimku (true negative) a jen ziidka predikuje false positive vysledky. Jeho presnost je ovSem
dobré predevsim pro pomalu pohybujici se objekt, nebo objekt se snadno predikovatelnou
trajektorii pohybu. Ani tento tracker se ovsem nedokéaze tispésné vyporadat s tplnym za-
krytim sledovaného objektu (full occlusion).

Autori MedianFlow trackeru [41] ndsledné navazali komplexnéjsi metodou TLD ( Tracking-
Learning-Detection) [42]. Samotny nazev trackeru napovidd, ze se tato metoda skladd ze
tii modult. Prvnim je modul pro sledovani (tracker), ktery jednoduse odhaduje pozici sle-
dovaného objektu na zakladé jeho pohybu a prakticky se jedné pouze o vylepSeni pristupu
predstaveného u trackeru MedianFlow. Druhy modul je zde oznacovany jako detektor, a
na rozdil od trackeru predikuje vysledky nezavisle pro kazdy jednotlivy snimek. Dalsim
rozdilem je, ze detektor prohledéva cely snimek, zatimco tracker predikuje pouze v malé
¢éasti snimku. Je zde zdroven i modul uceni (learning), ktery odhaduje chyby detektoru a na
zékladé online tréninku postupné vylepsuje oba predchozi moduly. Princip této metody je
presné ilustrovan na blokovém diagramu 3.3. Tracker TLD tedy kombinuje sledovani s de-
tekci objektu, coz muze tesit problémy tplného zakryti objektu. Tato skutecnost je ovsem
kompenzovana na tkor rychlosti, ktera je oproti dosud zminénym trackerim vyrazné nizsi.
Za zminku stoji také skutecnost, ze se dalsi verze TLD trackeru (1ze jej nalézt pod oznacenim
Predator) prosadily i v komeréni sfére'”.

2http://www.tldvision.com/t1d2.html
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Obréazek 3.3: Blokovy diagram metody TLD [42]

Dalsim vyznamnym algoritmem je tracker MOSSE (Minimum Output Sum of Squa-
red Error) [9]. Tento tracker je v podstaté prukopnikem metod sledovani objektu, které
vyuzivaji princip korela¢nich filtra (correlation filter). Je zde vyuzito techniky vzdjemné
korelace cross-correlation pro ucely lokalizace sledovaného objektu. Takova korelace odpo-
vid4 provedeni konvoluce mezi aktudlnim snimkem a filtrem (nékdy byva oznacovan jako
kernel). Tracker MOSSE [9] vyuziva i Rychlé Fourierovy transformace (FFT), kterd vyrazné
urychluje dobu vypoctu a prave rychlost je velkou vyhodou tohoto trackeru. Myslenkou po-
uziti korelac¢nich filtrt s fadou vylepseni pro sledovani objektu se nasledné inspirovaly i
dalsi trackery. Za jeho vylepSené nédstupce se daji povazovat naptiklad trackery KCF [37]
¢i CSR-DCF [54].

Pravé tracker KCF (Kernelized Correlation Filters) [37] kombinuje vyuziti korela¢nich
filtra s pristupem klasifikdtorti ze zminénych metod BOOSTING [31] a MIL [2]. KCF je
znacné pomalejsi nez tracker MOSSE, ovSsem i tak umoznuje velmi rychlé sledovani ob-
jektu dostatecné pro vyuziti v redlném case. Pravé vyuziti korelacnich filtra se ukdzalo
byt pomérné klicové pro dalsi vyvoj v oblasti sledovani objektt. Prikladem budiz tracker
CSR-DCF [54], ktery vyuziva pokroéilého pristupu tzv. Discriminative Correlation Filters.
Implementace tohoto trackeru je v OpenCV nazvana jako CSRT a je tak dosud nejnovéjsim
trackerem v této nejzndméjsi knihovné pocitacového vidéni.

Pro OpenCV trackery bylo dosud provedeno nékolik porovnani, které bylo popsino
v odbornych élancich [40], ve webovych tutoridlech!® nebo ilustrovano formou videa'. Je
vhodné podotknout, ze nékteré implementace uvedenych trackerti nepodporuji adaptivni
velikost bounding boxu, coz muze vyrazné zhorsit presnost vysledki. Tato diplomova prace
pozdéji uvede i vlastni porovnani 5 OpenC'V implementaci trackerii pro jejich pouziti v pa-
noramatickém videu. Jiz v tuto chvili je ale mozné naznacit, ze OpenCV implementace
nejsou zdaleka dokonalé a neposkytuji potiebnou ptresnost. Vyrazné lepsi presnosti je mozné
dosahnout diky trackertim, jez vznikly béhem poslednich let.

Bhttps://learnopencv.com/object-tracking-using-opencv-cpp-python/
Yhttps://www.youtube.com/watch?v=61QjSz-oLr8

19


https://learnopencv.com/object-tracking-using-opencv-cpp-python/
https://www.youtube.com/watch?v=61QjSz-oLr8

Aktudlni stav poznani (state-of-the-art) v oblasti sledovani objektu je ovlivnén jednak
pristupy zaloZzenymi na korela¢nich filtrech a jednak také metodami hlubokého uceni (deep
learning). Nejnovéjsi algoritmy sledovani objektu lze kategorizovat napiiklad podle toho,
zda algoritmus vyuziva korelacni filtry ¢i nikoliv [27]. Kromé toho je mozné trackery kate-
gorizovat i na zakladé ptiznaki (features), které vyuzivaji pro reprezentaci vzhledu objektu.
Drive se nejvice vyuzivali napiiklad ptiznaky zvané SIFT (Scale-Invariant Feature Trans-
form), HOC' (Histogram Oriented Gradients) ¢i LBP (Local Binary Pattern). V soucasné
dobé se ale trend pro vybér priznakt vzhledu objektd orientuje pravé na hluboké uceni a
s tim souvisi i pfiznaky, které lze oznacit jako hluboké (deep features). Pro extrakei tako-
vych priznaku existuje fada metod, pricemz mezi nejznaméjsi patfi konvolucni neuronové
sité (CNN) [69], rekurentni neuronové sité (RNN) [32] ¢i rezidudlni sité (ResNet) [35].

Presna kategorizace trackerti je velmi obsirna, jelikoz na vyzkumném poli v oblasti sle-
dovani objektti dochazi v poslednich letech k velkému pokroku, ktery piindsi fadu novych
metod. Pro mapovani tohoto rychlého vyvoje byly jiz sepsany odborné ¢lanky [27] a prove-
deny ruznd porovnani [57]. Velmi dobré rozdéleni trackert (SOT) lze dale nalézt napiiklad
na téchto zdrojich zdroji'®'®. Pfestoze takto rozséhly stav nelze v této praci podrobné
shrnout, zaslouzi si zde zminit alespon hlavni skupiny algoritmii pro sledovani objekt.

Jednou z nejvyznamnéjsich skupin jsou metody zalozené na tzv. siamskych sitich (Si-
amese Networks). Myslenka vyuziti siamskych siti pro ucely sledovani objekt se poprvé
objevila v roce 2016 [3] a od té doby ji prevzala ¢i déle rozvinula fada vyzkumnych skupin
autoru [47, 46, 74, 95, 93]. Hlavni princip téchto algoritmu spoc¢iva ve funkci f(z,z), kterad
dokaze ur¢it miru podobnosti (similarity score) mezi referen¢ni oblasti z a oblasti = na aktu-
alnim snimku. Pouzitim této funkce pro porovnani sledovaného objektu a kazdého regionu
na snimku lIze ziskat vysledek, kterym je region dosahujici nejvyssi miry podobnosti podle
zminéné funkce. Mira podobnosti je vypocitana na zakladé vysledku ziskaného z konvolucni
neuronové sité (CNN) pro oblast z a vysledku z druhé identické CNN pro referencni oblast
z. Oznaceni siamska sit je tedy odvozeno praveé z pouziti dvou identickych neuronovych siti.
Obrazek 3.4 ilustruje schéma siamské sité navrzené v metodé SiamFC [3].
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Obrézek 3.4: Schéma siamské sité predstavené v metodé SiamFC [3]. Proménn4 z je extraho-
vané oblast z prvniho snimku videa obsahujici sledovany objekt a proménné z predstavuje
aktualni snimek videa. Vzor z i aktudlni snimek z je nejdrive zpracovan stejnou CNN a
poté je provedena operace konvoluce, podle které je vypoctena vyslednd podobnostni mapa
definujici pozici sledovaného objektu.

15h‘l:tps ://github.com/YuzheSHI/Single-0Object-Visual-Tracking_A-Paper-List
https://github.com/foolwood/benchmark_results
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Napriklad tracker SiamRPN [47] pfidava dale vylepseni v podobé tzv. RPN (Region
Proposal Network). Siamska sit je zde velmi podobnd siti uvedené v SiamFC [3]. Kromé
toho je zde vyuzita sit pro ndvrh moznych regionti (RPN ), jez by mély odpovidat cilovému
bounding boxu. Klasifika¢ni vétev je urcena pro odliseni vyznamnych objekt a vedlejsich
¢asti (pozadi). Regresni vétev je vyuzita pro lokalizaci presné pozice sledovaného objektu.
V pripadné SiamRPN [47] je zminénd RPN inspirovana metodou detekce objektu FasterR-
CNN [66], ptficemz zde nedochdzi k online fazi trénovani za béhu trackeru. Tento proces
sledovani oznacuji autori jako One-Shot detection. Na obrazku 3.5 si lze vSimnout popiso-
vané architektury trackeru SiamRPN [47]. Kromé SiamFC [3] a SiamRPN [47] vznikly i
dalsi verze trackeri, které se tento pristup sledovani objekti snazili dale zdokonalit — napri-
klad SiamRPN++ [46], SiamMask [74], DaSiamRPN [93] nebo SiamDW [95]. Spole¢nym
rysem téchto metod je jejich rychlost, jelikoz jejich implementace umoznuji na vykonnych
GPU (Graphics Proccesing Unit) dosahovat rychlosti potfebné pro pouziti v redlném case.
Naptiklad tracker SiamRPN [47] dosdhl v ramci VOT2017 realtime challenge rychlosti 160
FPS.
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Obrazek 3.5: Architektura trackeru SiamRPN [47]. V levé c¢asti se nachazi siamska sit
pro extrakci priznaki. Vpravo se nachézi RPN (Region Proposal Network), kterda ma dvé
vystupni vétve — jednu pro klasifikaci a druhou pro regresi. Predikovany ramecek je zalozen
na parové korelaci vysledku ziskanych z obou vétvi.
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Posledni piistup sledovani objektt, ktery zde bude uveden, reprezentuje tracker ATOM
(Accurate Tracking by Overlap Mazimatization) [18]. Tento tracker se sklada ze dvou mo-
duld. Prvnim z nich je tzv. Target estimation modul, ktery je trénovan predem (offline) a
jeho cilem je predikovat mozné ramecky na zakladé metriky IoU (Intersection over Union).
Tato metrika bude podrobnéji popsédna v kapitole 6 a v tuto chvili sta¢i pouze nastinit, ze
IoU predstavuje miru prekryti mezi navrzenym rameckem a referenénim objektem defino-
vanym na prvnim snimku. Druhou ¢asti je klasifika¢ni modul, jehoZ uceni probiha online a
vyuzivé technik pro rozliSovani mezi objektem oproti jeho pozadi. Uloha sledovani objekti
je zde tedy rozdélena na dva zékladni podproblémy — proces odhadovani pozice a klasifi-
kace. ATOM [18] si klade za cil dosazeni vysoké presnosti, coz dokazuje i jeho porovnani
oproti metoddm zaloZenych na siamskych sitich [47, 93]. Je to dédno predevsim vyuzitim
online klasifikdtoru, coz ovSem prinasi i vyrazné snizeni rychlosti procesu sledovani. I tak
autori uvadéji, ze tento jejich implementace dosahuje rychlosti vyssi nez 30 FPS na grafické
karté GeForce GTX-1080 [18].

‘7 Ground Truth BB ——— D Pre-trained
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Reference Image Y
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Obrazek 3.6: Schéma architektury trackeru ATOM [18]. Pro oba moduly tohoto trackeru
je priddno rozsifeni v podobé rezidudlni sité (ResNet-18) potiebné pro extrakei priznaku.
Target estimation modul je reprezentovan neuronovou siti, kterd je predem natrénovana
(offline). Néasledné je tento modul vyuzit pro odhad ramecku podle miry prekryti s re-
ferencnim rameckem podle metriky loU. Klasifika¢ni modul je zde reprezentovan rovnéz
neuronovou siti, jejiz uceni probihd za béhu trackeru (online). Cilem klasifikatoru je pfesné
oddéleni sledovaného objektu od jinych objekti ¢i pozadi, ¢ehoz je mozné dosahnout diky
extrakei priznaku pro aktualni snimek.

vvvvv

ker ECO [17]. Tato vyzkumnd skupina v soucasné dobé postupné navazuje vyvojem dalsich
metod sledovani objektti — za zminku stoji trackery DIMP [5] a KYS [6]. Kromé toho autofi
vytvorili framework'”, diky kterému lze vyvijet nové trackery, trénovat neuronové sité a pii-
padné provadét i jejich vyhodnoceni. Pravé ve formé predstavené timto frameworkem byly
zvefejnény i oficidlni implementace zminénych trackeru [17, 18, 5, 6]. Kromé toho mohou i
dalsi autofi na tomto frameworku postavit své vlastni implementace'®.

Yhttps://github.com/visionml/pytracking
8https://github.com/594422814/TransformerTrack
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Sledovéni vice objektu souc¢asné (MOT) je pokrocilejsi a komplexnéjsi tloha nez sledo-
vani jediného objektu (SOT). Sledovaci algoritmus by mél byt schopen pro kazdy snimek
nalézt vsechny objekty, jez musi nésledné lokalizovat. Algoritmus by tedy mél byt schopen
urcit pocet sledovanych objektt, pricemz tento pocet neni obvykle predem nijak specifiko-
van. Zaroven by mél na po sobé néasledujicich snimcich vzdy zachovavat identitu sledovanych
objekti. V soucasné chvili se pro MOT vyuziva paradigma Tracking-by-Detection, tedy je
zde vyuzivano algoritmi pro detekci objekti. Kromé sledovani se tak soucasné udrzuje
informace o tiidé ¢i typu nalezenych objektu. Kratky souhrn dulezitych rozdilu sledovani
detekce objekt bude uveden v nasledujici sekci 3.3. Demonstraci prubéhu sledovani vice
objektt soucasné je mozné vidét na obrazku 3.7.

Obrazek 3.7: Ukazka idedlniho pribéhu sledovani vice objektii soucasné'’. Ve videu se
nachdzeji lidé a dopravni prostredky na rusné ulici.

Evaluace MOT se velmi odlisuje od evaluace SOT. Vysledky totiz zaviseji z velké miry
na vysledcich pouzitého algoritmu pro detekci objekti. Nastava proto také otazka, zda lze
objektivné vyhodnocovat MOT trackery s jednotnym algoritmem detekci, ¢i vyhodnocovat
celé systémy sledovani objekt s metodou detekce, pro kterou byly vytvoreny. Od roku 2015
je asi nejvice pouzivanym evaluacnim prostredkem pro vyhodnoceni této kategorie trackert
Multiple Object Tracking Benchmark® . Pouzivaji se zde také specifické metriky, napiiklad
MT (Mostly Tracked), PT (Partially Tracked), ML (Mostly Lost) nebo komplexni metrika
presnosti MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy).

Jako zéstupce MOT je mozno uvést napiiklad trackery SORT [4] a navazujici Dee-
pSORT [87], které se zaméruji na sledovani vice objekti v redlném ¢ase. Tyto trackery
vyuzivaji metodu detekce zaloZenou na konvoluénich neuronovych sitich FasterR-CNN [66].
Tato oblast se stale rychle vyviji spolecné s oblasti samotné detekce objektt. Tato diplo-
mova prace je vSak zaméfena pouze na metody sledovani jediného objektu a proto zde jiz
MOT nebude dale poprobnéji popsano.

https://motchallenge.net/vis/MOT16-13/gt/
2Onttps://motchallenge.net/
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Metody podle tucelu

Kromé déleni metod podle poctu sledovanych objektil, mohou byt metody déleny napri-
klad podle jejich zaméteni ¢i ucelu. Algoritmus sledovani objektt miize byt zaméfen na
robustnost, kdy je cilem sledovat objekt po dlouhou dobu bez selhani procesu sledovani.
Takové algoritmy se oznacuji jako dlouhodobé (long-term) a mély by mit schopnost lo-
kalizovat objekt i po jeho nékolikandsobném tuplném zakryti (occlusion), pripadné jeho
zmizeni a zpétném navratu do thlu zabéru. Druhou skupinou jsou trackery, které mohou
byt oznaceny jako kratkodobé (short-term). Tyto trackery jsou orientovany spiSe na pou-
ziti v kratsich videosekvencich, kde obvykle staci fesit pouze problémy castecného zakryti
ze prvni datasety pro evaluaci trackerti obsahovaly vétsinou pouze velmi kratké videosek-
vence. Az pozdéji se pridalo i vyhodnoceni pro dlouhé videosekvence, coz vedlo k oznaceni
long-term.

Zminéné kategorie byly navrzeny a viceméné standardizovany predevsim v ramci VOT
challenge [45]. Kazdy rok jsou pro vyzvy VOT aktualizovény ruznorodé datasety, na kterych
jsou provedeny evaluace desitek novych algoritmu sledovani objektt. Prave v téchto vyzvach
lze nalézt kategorii pro long-term i short-term trackery. Napiiklad v VOT2020 challenge
bylo uvedeno 5 riiznych kategorii, v nichz byly trackery porovnany?”'. Jednim ze specifickych
ucelu je poté pouzitelnost trackeru v redlném case, kde se zde bere v potaz rychlost trackeru
v kombinaci s presnosti jeho vysledkt. Pojem pouzitelnosti v redlném case se pochopitelné
odviji od snimkové frekvence porizeného videa, jejiz hodnota muze byt kuprikladu 30 snimku
za sekundu (FPS).

Priklady konkrétnich metod pro sledovani byly jiz uvedeny v predchozi podsekci. Kate-
gorizovat zastupce metod na short-term a long-term neni Gplné jednoduché, jelikoz vétsina
zminénych metod nebyla vytvorena striktné pro konkrétni icel. Obvykle se pro tyto ucely
porovnéavaji az nasledné prostfednictvim zminénych vyzev. Long-term trackery obvykle do-
sahnou dobré uspésnosti i v short-term tloze, ovsem obvykle na tikor rychlost oproti short-
term metodam. Prikladem long-term trackeru budiz tradiéni tracker TLD [42] nebo tracker
SiamDW [95], které byly v této kategorii v rdmci VOT vyhodnoceny. Dnesni trackery mo-
hou [18, 5] dosahovat pomérné presnych vysledki v obou kategoriich. Zévérem této sekce je
vhodné sdélit, ze soucasny stav vyvoje sledovani objektt zdaleka neni na takové trovni, aby
bylo mozné dosdhnout absolutni tspésnosti pro libovolny objekt v libovolné videosekvenci
[40]. Prostor pro zlepseni presnosti v kazdé z kategorii trackert je stéle velmi velky a d4 se
ocekdvat, ze se sledovani objektti bude v blizkych letech neustale rozvijet.

Veskeré zminéné metody sledovani objektd byly v této sekci popsdny opravdu velmi
kratce a strucné. Pro jejich pfesnou interpretaci je vhodné vzdy nahlédnout do samotného
¢lanku, ve kterém byla metoda detailné popsdna. V nésledujici kapitole 4 budou uvedeny
moznosti sledovani objektii v panoramatickém videu. Kromé toho se dale v kapitole 5 ukaze,
ze tato prace prinasi univerzalni vylepseni, kterd na libovolny tracker nahlizi jako na ¢ernou
skiinku (black box). Tato vylepseni tedy lze pro konkrétni tracker vyuzit i ve chvili, kdy
nemame detailni znalost o principu fungovani daného trackeru.

2nttps://www.votchallenge.net/vot2020/
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3.3 Detekce objekta

V réamci této kapitoly by bylo vhodné zminit i rozdily mezi sledovianim objektu (object
tracking) a detekei objektu (object detection) ve videu. V oblasti poc¢itacového vidéni spolu
obé tyto tlohy velmi tizce souviseji. Predmétem zajmu této prace je tloha sledovani objekt,
nicméné detekce se v fadé sledovacich algoritmu objevuje také [42, 87]. Pravé z tohoto
davodu je nutné spravné interpretovat smysl a motivaci tilohy detekce objektu.

Rozdily sledovani a detekce objektu

Jak jiz bylo zminéno diive, sledovani objektu ve videu je proces, kdy je vybran objekt, ktery
je na vsech po sobé jdoucich snimcich sledovan a lokalizovan. Tento proces tedy dava smysl
pouze pro video, tedy sekvenci snimku. Sledovani objektu mé poznatky o tom, zda se objekt
na videu pohybuje, pripadné kam se pohybuje, jak rychle se pohybuje nebo jaky ma tvar ¢i
velikost. Naproti tomu detekce objektu je vyhledavani a lokalizace konkrétniho objektu na
jediném statickém snimku [30]. Algoritmy pro detekci objektt by mély byt schopny nalézt
konkrétni typ objektu v libovolném statickém obrazku bez predchozi znalosti o pozici tohoto
objektu. To ovSem neznamend, ze by detekce nebyla pouzitelna pro videa. V tvodu prace
jiz bylo uvedeno, zZe video je sekvence snimku a tedy detekce miize probihat pro kazdy
jednotlivy snimek videa. Nabizi se tedy moznost resit problém sledovani objektu tak, ze
pro kazdy snimek videa bude pouzit algoritmus pro detekci vybraného objektu.

Uloha sledovani objekti si neklade za cil rozpoznat, o jaky typ objekti se jednd. De-
tekce by naopak méla byt schopna konkrétni objekt lokalizovat pravé na zakladé rozpoznani
konkrétniho typu ¢i t¥idy objektu (viz obrézek 3.8). Schopnost detekce konkrétniho typu
objektu s sebou prinasi pozadavek, aby mél algoritmus pro detekci objektii co nejlepsi zna-
lost o tomto typu ¢i tfidé objektu, napiiklad zda se jednad o ¢lovéka, zvife ¢i véc. Touto
znalosti jsou mysleny obvykle atributy vzhledu objektu, respektive jak muze objekt vy-
padat z ruznych uhli. Pro potfeby detekce musi byt tedy objekt vzdy urcitym zptsobem
klasifikovan. V soucasné dobé se obvykle pouzivaji moderni metody strojového uceni pro
vytvoreni modelu, ktery klasifikaci pro zvolené typy objekti umoznuje.

V pocitacovém vidéni existuji i dalsi konkrétni tlohy, které jsou s detekci objektti tizce
spojeny. Jedné se napiiklad o oblast segmentace obrazu (image segmentation), kterd umoz-
nuje oznacit ¢i rozdélit snimek presné podle hranic pritomnych objektt, zatimco u detekce
objektu je obvykle dostacujici objekt oznacit pomoci obdélnikového bounding box. Dalsim
rozsirenim tlohy detekce muze byt i rozpoznavani obli¢eju (face recognition), které nachazi
uplatnéni napiiklad v biometrickych systémech. Takova tiloha musi kromé detekce obliceje
i presné rozpoznat a identifikovat detekovanou tvar.

Pouziti detekce objektu v kazdém snimku videa pro tlohu sledovani objektti je obvykle
vypocetné naroc¢néjsi nez sledovani objektu bez pouziti detekce. Metoda pro detekci totiz
nema k dispozici idaje o pozici objektu na predchozich snimcich ¢i zménach jeho pohybu.
I pfesto se v nékterych typech metod tento pristup pouzivéa, coz bude pozdéji uvedeno.
Rada metod obé tlohy kombinuje a detekei pouziva napifklad po uréitém intervalu snimki
pro verifikaci, Ze proces sledovani objektu probihd spravné a zda se oznaceny bounding
box neodchyluje od sledovaného objektu. Naopak metoda sledovani mtize metodé detekce
objektu ve videu pomoci vyporddat se do ur¢ité miry se zakrytim objektu (occlusion).
Kromé toho sledovani umoziiuje zachovavat identitu objekt na rozdil od metod detekce?.

Znttps://www.youtube.com/watch?v=SsiHH_wruDg
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Obréazek 3.8: Znazornéni vystupu algoritmu pro detekci, ktery dokaze detekovat rtizné typy
¢i tiidy objekta [66]. Kromé ramecku je zde zaroven uvedena i hodnota miry prislusnosti
detekovaného objektu do konkrétni tiidy objektu.

Metody detekce objekti

V poslednich letech dosahl vyvoj v oblasti detekce objektu vyrazného zlepseni predevsim
diky rozvoji neuronovych siti a hlubokého uceni. Vznikla rada algoritmt detekce, které jsou
déle postupnym rozvojem dale zdokonalovany”®. Lze tvrdit, ze vyzkum algoritmi detekce
objektu je v souCasnosti jesté vice rozsireny nez vyzkum v oblasti sledovani jediného objektu
(SOT). Existuje velké mnozstvi porovnani (benchmarks) pravé pro vyhodnoceni uspésnosti
detekce objektii (Microsoft COCO?* [50]). Detektory se obvykle hodnot{ pfedevsim podle
dvou kritérii — podle rychlosti a pfesnosti. Rychlost detekce se obvykle udava v case pro
zpracovani jednoho snimku. Presnost se ¢asto méri podle hodnoty AP (Average Precision),
respektive mAP (mean Average Precision). Piestoze metody detekce objektt nejsou primo
hlavnim zajmem této prace, tak zde nyni budou velmi strué¢né zminény vyznamni zastupci
téchto metod, které lze oznacit také jako detektory. Jak jiz bylo dfive naznaceno, pravé
metody pro detekci tvori dulezity zaklad algoritmu pro sledovani vice objektu (MOT) a
soucasné se nékteré jejich principy mohou objevit i pii sledovéni jediného objektu [47].

Prvni skupinou jsou detektory, jejichz algoritmus detekce se sklada ze dvou fazi. V prvni
fazi je generovano velké mnozstvi kandidatnich regionu, které je nasledné pomoci RPN
(Region Proposal Network) zizeno na regiony, jez mohou obsahovat potencionélni objekty.
Pro tyto regiony jsou nésledné extrahoviny piiznaky (features), podle nichz je ve druhé
fazi provedena samotnd klasifikace objektii. Zastupcem této skupiny jsou napriklad metody,
které vyuzivaji konvoluénich neuronovych siti (CNN — convolutional neural networks). CNN
jsou sité, které pomoci konvoluce ziskavaji priznaky ze vstupniho obrazu a tyto priznaky
jsou nasledné predany neuronové siti ve formeé vektoru. Za revolu¢nim vznikem této skupiny
detektoru stoji algoritmus R-CNN [30], ktery ve své origindlni verzi dosahoval pfesnych
vysledku, avsak vypocty byly velmi pomalé. Navazujici prace [29, 66, 34] princip vypoctu
postupné nékolikanasobné zrychlily, i tak se ale tyto metody nefadi mezi nejrychlejsi a jejich
hlavni prednosti je dobra presnost a schopnost detekovat i velmi malé objekty. Na stejnych
zékladech je postavena i dalsi souvisejici metoda FPN (Feature Pyramid Networks) [48],
kterd vyuziva vicetrovniové pyramidy pro extrakci priznaki.

Bhttps://paperswithcode.com/task/object-detection
Znttps://cocodataset.org/
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Druhou skupinu predstavuji metody s jedinou fazi detekce, ve které zapouzdruji predikci
potencionalnich regionii soucasné s klasifikaci objekti. Tyto metody jsou obvykle rychlejsi
a daji se povazovat za pouzitelné i v redlném case, coz je jejich hlavni vyhodou. Patii
sem predevsim detektor YOLO ( You Look Only Once) [63], k némuz doposud vznikla fada
dalsich verzi, které origindlni YOLO vylepsuji predevSim v presnosti a také v moznosti
aplikace pro vyssi rozliseni snimka [64, 65, 8].

YOLO se oproti predchozimu pristupu metod R-CNN lisi pfedevsim v tom, Ze se pro
lokalizaci objektu na obrazku nevyuziva pristupu mnozstvi riznych generovanych regiont
(RPN). Vyuziva se zde jediné konvolu¢ni neuronové sité, kterd simultanné zpracuje oblasti
snimku jakozto celku. Tento celek se vzdy rozdéluje na dany pocet stejné velkych ¢asti do
mrizky a pro kazdou cast je vytvoreno nékolik bounding box oblasti. Pro kazdy bounding
bozx je vypoctena pravdépodobnost prislusnosti do konkrétni tfidy objektt a pokud je prav-
dépodobnost dostatecné vysoka, je mozné tento bounding box jesté dale upravit. Princip
YOLO (viz obr. 3.9) je tedy vyrazné jednodussi a piimocary oproti detektorim zminénym
vyse. Existuji ndvody pro implementaci detektoru YOLO?’ a autofi tohoto p¥istupu detekce
rovnéz zvefejiiuji jejich postupny vyvoj’’. YOLO detektory jsou tedy velmi rychlé, nicménd
jejich nevyhodou mize byt nepfesnost a to predevsim pro skupiny malych objekti (napt.
hejna ptéku) [63].

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Obrazek 3.9: Schéma systému YOLO [63]. Tento systém nejdifve zméni velikost vstupniho
snimku na 448 x 448 a nasledné je snimek zpracovan pomoci konvolu¢ni neuronové sité, na
jejimz zakladé predikuje mnozstvi detekovanych ramecki predstavujicich mozné objekty.
Findlnimi rdmecky detekce jsou poté oblasti, které presdhly zvolenou miru (threshold).

Jako kompromis mezi rychlosti a pfesnosti 1ze povazovat detektor RetinaNet [49], ktery
byl navazujici praci autora FPN [48]. RetinaNet [49] ma podobné jako YOLO [63] pouze
jednu fazi, nicméné dosahuje pomalejsi rychlosti, avSsak vyrazné lepsi presnosti nez prave
detektory typu YOLO. Podobné i detektor SSD [52] mé také pouze jednu fazi a pred-
stavuje balancovanou variantu rychlosti a presnosti. SSD vyuziva pristupt tzv. multibozi.
To znamena, Ze si pro kazdy navrzeny bounding box pridava i nékolik blizkych modifikaci,
naptiklad zménou jeho poméru stran nebo jeho velikosti.

Na zéavér této sekce i kapitoly je tieba dodat, ze kromé zminénych metod detekce i
sledovani objektu vznikla spousta dalsich tspésnych metod, které neni mozné z hlediska
rozsahu ¢i z divodu odboceni od hlavniho tématu dale uvadét. V této kapitole byly strucné
predstaveny principy i metody, které budou v nésledujici ¢asti prace odkazovany v kontextu
jejich vyuziti pro panoramatické snimky a videa.

Zhttps://www.pyimagesearch.com/2018/11/12/yolo-object-detection-with-opencv/
Znttps://pjreddie.com/yolo/
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Kapitola 4

Sledovani objektu v 360° videu

Tato kapitola vychazi z informaci uvedenych v predchozich kapitolach a zaméfuje se na
dosavadni vyvoj sledovani a detekce objektt v panoramatickych snimcich a videu. Tato ¢ast
tedy predstavuje klicovy tsek prace, jelikoz je nutné mit dobry prehled o jiz existujicich
principech, aby bylo mozné dosdhnout vlastniho prinosu prostrednictvim této diplomové
prace. Nejprve zde budou uvedeny problémy, které jsou specifické pro panoramatické video
a které napriklad v bézném videu neni nutné v ramci sledovani objektu resit. Poté budou
popsany i konkrétni principy a metody, které doposud vznikly pro reseni tlohy sledovani i
detekce objektti v panoramatickém videu.

4.1 Problematika sledovani objekti v panoramatickém videu

V kapitole 2 byly predstaveny zaklady potifebné pro pochopeni specifickych vlastnosti pano-
ramatického videa. V této sekci budou uvedeny problémy, které jsou se sledovanim objekti
v panoramatickém videu spojeny. Budou zde rozebrany pfic¢iny téchto problémi a poz-
déji v kapitole 5 budou navrzeny i mozné pristupy k jejich feseni. Pro tlohu sledovani
objektt v panoramatickém videu mohou nastavat podobné problémy jako pro sledovani ob-
jekta v bézném videu. Muze zde ¢asto dochazet k problému ¢astecného ¢i uplného zakryti
(occlusion). Sférickd kamera muze byt pevné umisténa a pohybovat se tak mohou pouze
samotné objekty. Déle se sférickd kamera muze pri porizovani videa také otacet, v jedno-
dussim pripadé se kamera otaci pouze v horizontalné roviné. Pokrocilejsi situaci je moznost,
Ze se kamera muze pohybovat ¢i otacet v riznych trajektoriich, jako k tomu dochazi pti
porizovani videa z rukou clovéka ¢i jiném specifickém pohybu. Je vhodné poznamenat, ze
se tyto scénafe souvisejici s pohybem a otdcenim objevuji i u béznych kamer, kde je thel
zédbéru mnohem mensi. Pro tlohu sledovani objektii v panoramatickém videu ovSem nastava
hned nékolik specifickych problém.

Napriklad zde jiz tak ¢asto nedochézi k situaci, kdy sledovany objekt zmizi z thlu zabéru
360° videa. Je to zptsobeno Sirokym thlem zibéru, ze kterého prakticky objekt nemiize
zmizet, pokud se ovsem dostatecné od kamery nevzdali. Pokud jiz ke zmizeni sledovaného
objektu z thlu zdbéru skuteéné dojde, takovy objekt se obvykle jiz nevrati (naptiklad
chodec prochézejici na ulici kolem sférické kamery). Kromé toho v piipadé zobrazeni celého
panoramatického snimku (360° x 180°) dochézi k vyraznému zkresleni, které muze zapticinit
selhdani algoritmu sledovani objekti. Vyskytuje se zde tedy fada skutecnosti zptisobena
sirokouhlym zabérem, nicméné nékteré z nich by mohl samotny algoritmus pro sledovani
objektu vyuzit ve sviij prospéch.
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Projekce

Klicovou otézkou sledovani objekt v panoramatickém videu je, v jakém zobrazeni ¢i pro-
jekei se budou snimky videa zpracovavat, respektive v jaké projekci bude tracker predikovat
pozici sledovaného objektu. Zkresleni ¢i zakfiveni je jasné viditelné i lidskym okem a v pro-
jekei celych 360° x 180° snimkt do dvourozmeérného prostoru se mu zcela vyhnout neda.
Zkresleni je zde nutné brat jako fakt, pro ktery je mozné zkoumat jeho dopady na sledovani
objekti. Sledovany objekt se navic mutze vyskytovat béhem casového tiseku ve videosek-
venci na odlisnych ¢astech snimki, kde se zminéné zakiiveni muze lisit. Prikladem budiz
snimky v ekvirektangularni projekci na obrazku 4.1. V ekvirektangularni projekci je zkres-
leni nejvyssi predevsim v horni a spodni ¢asti, kterd odpovida pélam sféry mapované prave
do tohoto zobrazeni. OvSem i v dalsich ¢astech ekvirektangularni projekce je patrné urcité
radialni zkresleni.

Obrézek 4.1: Clovék na snimcich!vypadé velmi rozdilné, coz je zptisobeno zkreslenim, které
se na ruznych mistech snimku v ekvirektangularni projekci miize lisit.

Dalsi problém souvisi predevsim se zminénou ekvirektangularni projekci panoramatic-
kého snimku. Je zfejmé, ze se objekty mohou objevovat soucasné na levém i pravém okraji
soucasné. Souvisi to s faktem, Ze na sebe panoramaticky snimek teoreticky navazuje v ho-
rizontalni roviné. Priklad tohoto problému je ilustrovan na obrizku 4.2, kde byl anotovan
idealni prubéh sledovani objektu. V ekvirektangularnim zobrazeni muize k takovym situacim
dochézet velmi casto. Objekt se muize sdm pohybovat, jako je tomu napriklad v pripadé
chize clovéka. Kromé toho se miize otacet i samotna sférickd kamera pri pofizovani vi-
dea a staticky objekt se diky otdc¢eni muze rovnéz presunout pres okraj ramecku na okraj
opacny. K tomuto problému v bézném videu realné dochazet nemuze a je ziejmé, ze takové
situace musi metoda pro sledovani objektu v ekvirektanguldrni projekci 360° resit. K tomuto
problému ovsem nedochazi napriklad v projekci kubické a polarni.

Pravé problém prechodu objektu mezi okraji ekvirektangularnich snimki se stal jednim
z hlavnich cilta feseni této prace. Metody sledovani objektu nejsou ve svém vychozim stavu
schopny tento problém fesit, coz ukazalo i vyhodnoceni popsané v kapitole 6. S prechodem
objektu mezi okraji snimku se totiz nedokdzi tspésné vyporddat ani soucasné moderni
trackery, které v bézném videu dosahuji jinak velmi presnych vysledki.

1ht'cps ://github.com/uenian33/360_object_detection_dataset
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Obrazek 4.2: Objekt (muz) se pohybuje po kancelari a béhem par okamziku se jeho po-
zice v ekvirektanguldrni projekci panoramatického videa”[60] rychle zméni - (a) prava cést
snimku, (b) pfechod na okraji, (c) leva ¢ast snimku.

Vypocetni naroc¢nost a velikost objekta

Dalsim moznym problémem metod sledovani objekti je vysoké rozliSeni panoramatickych
videi. Je zrejmé, ze pro udrzeni dobré kvality vyzaduje panoramatické video vyrazné vyssi
rozliSeni nez maji béznéd videa, kterd zabiraji pouze omezeny tihel zabéru. Dnesni 360°
videa jsou obvykle porizovana alespon v rozliSeni 4K. Z toho plyne, zZe vypocetni slozitost
pro zpracovani obrazu v panoramatickych videich bude obvykle vyssi, nez by tomu bylo
v pripadé béznych videi. Kromé toho jsou v Sirokém thlu zabéru videa objekty vyrazné
mensi, nez je tomu v bézném videu. Proto muze nékterym trackeriim cinit problém prave
mala velikost sledovaného objektu.

*https://github.com/acmmmsys/2019-360dataset
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4.2 Metody sledovani objektti v panoramatickém videu

Tato préace neni zcela revolu¢ni zalezitosti, jelikoz se problematice sledovani objekti v pa-
noramatickém videu vénovala fada rtznych vyzkumi a dosud vzniklo jiz nékolik metod a
odbornych ¢lankt. Tyto odborné ¢lanky obvykle predstavuji vylepseni ¢i modifikaci nékte-
rého trackeru, ktery byl ptivodné vytvoren a testovan pro sledovani objekt v bézném videu.
V této sekci je proto uveden souhrn metod a c¢lanki, které se jiz sledovanim v panorama-
tickém videu drive zabyvaly. Pravé reserSe téchto existujicich metod predstavuje dilezitou
¢ast této prace a proto zde budou popsany jejich hlavni principy.

Primé pouziti metody sledovani objektu

Pri vodnim zamysleni nad fesenim tlohy sledovani objektu v panoramatickém videu se
primo nabizi naivni feseni. Prvni moznost, kterd ¢lovéka mize napadnout, je pfimo vyuzit
existujici trackery, které byly testovany pouze pro pouziti v bézném videu. Pro feseni této
otazky vznikly také nékteré studie [43, 55], kde byly existujici trackery testovany pfimo pro
sledovani objekti v ekvirektanguldrni projekci.

Clanek z roku 2019 [55] porovnal 8 implementaci trackerii dostupnych z rozsifujicich
modulii knihovny OpenCV?. Konkrétné se jednalo o trackery BOOSTING [31], MIL [2],
MedianFlow [41], TLD [42], MOSSE [9], KCF [37], GOTURN [36] a CSRT [54]. Vyhodno-
ceni probihalo na datasetu 9 ekvirektangularnich videosekvenci s oznacenym referenénim
objektem. Nejlepsich vysledkt v této praci dosdhly nejnovéjsi trackery GOTURN [36] a
CSRT [54]. Byly zde diskutovany ziskané vysledky a mozné pri¢iny Gspésnosti ¢i nedspés-
nosti jednotlivych trackert pro vSech 9 videosekvenci. Zavér této prace [40] je takovy, ze
pro dosazeni kvalitnich vysledkt v panoramatickém videu by bylo nutné trackery vyrazné
vylepsit. Autori tohoto vyhodnoceni rovnéz zverejnili zminény dataset, jenz byl v jejich
praci pouzit pro vyhodnoceni OpenCV trackert’.

Podobné i v rdmci jiné prace [43], kterd vznikla v roce 2018, byla provedena evaluace me-
tod sledovani jediného objektu na panoramatickych snimcich v ekvirektangularni projekci.
Dle jejich autord se jednd o viubec prvni studii, kterda se zabyvd vyhodnocenim trackeru
pro 360° videa v ekvirektangularni projekci [43]. Pro vyhodnoceni bylo vybrano celkem 6
trackerta — TLD [42], GOTURN [36], STRUCK [33], C-COT [19] a MDNet [59]. V préci [43]
rovnéz nebyla prezentovana zadna vylepseni zminénych trackert pro jejich pouziti v pano-
ramatickém videu. Byla zde pouze vyhodnocena presnost zalozend na metrice IoU a také
robustnost vSech trackertu na zakladé jejich selhéni failures. Autori [43] uvedli, Ze se ve své
budouci praci budou nadale zabyvat tématem sledovani objektt v panoramatickém videu a
sami navrhnou jejich mozné vylepseni. Doposud jiz vSak zadny navazujici pristup v oblasti
panoramatického videa nevytvorili.

Autori také uvedli, ze jejich evaluacni dataset byl slozen z videosekvenci porizenych
pomoci sférické kamery Nokia OZO” a mél byt také zvefejnén. Na rozdil od piedchozi prace
[40], tento dataset v tuto chvili neni vefejné dostupny. Vzhledem k tomu, Ze se vyhodnoceni
v této diplomové praci castecné podobd pravé obou zminénym evaluacim [55, 43], byla
zde snaha kontaktovat autory zminéného clanku [43] za tcelem ziskani jejich podrobnych
poznatku, respektive vytvoreného datasetu. Bohuzel byla tato snaha netspésna, a proto
jinak jisté uzitecné anotace z datasetu [43] nebyly v této diplomové praci nijak vyuzity.

3https://github.com/opencv/opencv_contrib
‘https://drive.google.com/drive/folders/1Ybp0G6yWXYCsPO6nzEMRIR-exKODSos8
*https://en.wikipedia.org/wiki/Nokia_0Z0
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Adaptované metody

Nasledujici reserse predstavuje strucény souhrn metod, které byly dosud vytvoreny pro sle-
dovani objektt v panoramatickém videu. Velkd ¢ast principa starsich metod by jiz dnes
pravdépodobné nenasla praktické uplatnéni, ale je vhodné mit o takovych metodach kom-
plexni prehled. Oznaceni adaptované metody vychazi z predpokladu, ze byl pouzit néktery
existujici pristup sledovani objektt adaptovany pro jeho pouziti v 360° videu.

Metody sledovani objektit v 360° se zacaly objevovat jiz na pocatku tohoto stoleti
[28, 56], coZ nepochybné souviselo s vyvojem katadioptrickych kamer, jez byly predsta-
veny v kapitole 2. Postupné vznikaly dalsi metody, kuprikladu metoda z roku 2006 [44]
byla zamérena na sledovani lidi v cylindrické projekci 360° videa, které porizoval mobilni
robot pomoci katadioptrické kamery. V nésledujicim roce vznikla metoda [12], kterd se
orientovala na sledovani silni¢nich ¢ar v panoramatickych zdbérech porizenych béhem jizdy
vozidel. Jejim zdmérem bylo adaptovat nékteré funkce asistence fizeni, které by bylo mozné
realizovat pomoci jediné vsesmérové kamery. Samotny algoritmus sledovani zde byl zalozen
extrakei priznaktu v kombinaci s pouzitim Kalmanova filtru.

V roce 2010 byla uvedena metoda [97], ktera se zamétila na sledovani objektu v pano-
ramatickém videu v kubické projekci pokryvajici plnych 360° x 180°. Hlavnim cilem této
metody je sledovani objektt v redlném case ve snimcich z pohybujiciho se vozidla, pri-
¢emz se tracker musi vyporadat s prerusenim a deformaci zptisobenych kubickou projekci.
Clanek [97] pfesné popisuje tpravy a reprojekce, pomoci kterych lze zobrazovat konkrétni
¢ast kubické projekce tak, aby mohlo sledovani probihat i mezi hranami zobrazené krychle.
Jednad se o tracker specificky zaméreny na sledovani objektii z oblasti dopravy. Tato metoda
je prakticky zalozena na Mean-Shift algoritmu [14], ktery umoznuje rozliseni sledovaného
objektu oproti vedlejsim objektim a pozadi. Metoda dale navrhuje feseni problémi, které
jsou zapri¢inény zabéry z jedouciho vozidla, napriklad pokud je sledovany objekt rozmazany
vlivem pohybu (Motion Blur).

Top Side
Image

Right Side Back Side
In}lage Imlage

Front Side
Image

Obrazek 4.3: Sledovani objekt probihd ve zminéné metodé [97] v kubické projekci 360°
videa.
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Dalsi metoda MTLD [24] jiz neni zaméfena na konkrétni typ objekti. Nazev metody
Modified Tracking-Learning-Detection [24] napovidé, ze tato metoda vyuziva tracker TLD
( Tracking-Learning-Detection) [42]. Clanek [24] tak popisuje uréita vylepseni implementace
trackeru TLD pro jeho vyuziti v panoramatickém videu. Tracker MTLD provadi vypocty
v rektifikované projekci polarnich snimk, kterou je mozné vidét na obrazku 4.4b. Proces
rektifikace je velmi stru¢né popisovan v samotném c¢lanku [24], pficemz se ziejmé jednd
o specifickou verzi prevodu mezi polarni a kartézskou soustavou souradnic.

Obrazek 4.4: 360° snimek v (a) polarni projekci a (b) rektifikované projekci podle MTLD
[24]

Metoda MTLD [24], respektive TLD [42], vyuzivA mechanismu online trénovani, tedy
prubézného trénovani modelu béhem samotného procesu sledovani. Jednotlivé moduly me-
tody TLD byly jiz stru¢né popsany v prechozi kapitole v sekci 3.2. Pravé v téchto modulech
provadéji autori MTLD nékteré modifikace — kuprikladu upravuji a pridavaji klasifikdtory
do modulu pro detekci. Oproti TLD [42] autofi rovnéz omezuji i prohleddvanou oblast,
jelikoz objekt v pouzité rektifikované projekci panoramatického snimku nemuze na po sobé
jdoucich snimcich vyrazné ¢i skokové zménit svoji pozici. Kompletni schéma metody [24] je
znézornéno pomoci blokového diagramu na obrazku 4.5.

V ¢lanku [24] ovsem chybi informace o tom, jak se Fesi napriklad problém piechodu
objektu z jednoho okraje na druhy okraj ve snimku v rektifikované projekci. Je pravdé-
podobné, Ze tento autofi problém zanedbali, nebo pfipadné spoléhali na detekéni modul,
ktery by za urcitych okolnosti mohl sledovany objekt detekovat i v opacné ¢asti snimku.
V rdmci evaluace autori [24] pak ukazuji vyrazné zlepSeni tspésnosti sledovani objektu a
také zrychleni implementace pro panoramatické snimky oproti ptivodnimu algoritmu TLD
[42]. Tracker MTLD se podle uvedenych méreni [24] nedd povazovat za pouzitelny v redlném
case.
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Obrazek 4.5: Blokovy diagram metody MTLD [24]

Ve stejném roce autoii MTLD prichazeji také s fesenim sledovani objekti v polarni pro-
jekei 360° videa [23] (obr. 4.4a). Jejich Teseni se snazi vyporadat se zkreslenim a rotaci, kterd
je v uvedené polarni projekci panoramatického snimku jasné patrna. Pri porovnani této
polarni projekce a ekvirektangularni projekce lze uvazovat, ze horni ¢ast snimku v ekvirek-
tanguldrni projekci odpovidala stredu v projekci polarni, a soucasné by spodni ¢ast snimku
v ekvirektangularni projekci odpovidala ¢asti na obvodu snimku v polarni projekci.

Autori uvadéji, ze rektifikace zminénd vyse [24], zvySuje ndrocnost vypoctu. Pravé z da-
vodu rychlosti a ndro¢nosti trackeru se autofi [23] rozhodli v rdmci své prace navazat a
pokracovat v problematice sledovani objektu v jiné projekci panoramatického videa. Sa-
motny algoritmus sledovéani je zalozen na trackeru KLT [10], pfic¢emz se zde vyuziva navrhu
kandidatnich regiont, jez maji podobu lichobézniku a nikoliv tradi¢niho obdélniku.

Autori pfedchozich ¢lanku [23, 24] na svoji praci ddle navazali formou metody [21]. V této
metodé [21] se opét uvazuje proces sledovani objekt v polarni projekci (obr. 4.4) a je zde
opét zduraznéna nevyhoda pouziti procesu rektifikace, ¢imz autori oznacuji prevod snimku
v polarni projekei do konkrétni rektifikované podoby. Casové naro¢nost pro predzpracovani
snimku do rektangularni podoby je podle autort nezanedbatelné predevsim kvili zvysovani
velikosti rozliSeni panoramatického videa. Autori zde rovnéz uvadéji, ze jejich algoritmus
sledovani objektu v polarni projekci [23] mél sice lepsi ¢asovou ndrocnost nez prvni metoda
MTLD [24], ale presnost vysledki byla bez provedené rektifikace horsi. Rozdilem oproti
predchozi praci predchozi pristup [23] je mimo jiné piistup extrakce priznaki, jelikoz je
v navazujicim pristupu [21] vyuzita metoda SURF (Speeded Up Robust Features). Tito
autori zverejnili i detailnéjsi souhrn jejich vyzkumu formou ¢ldnku [22]. Béhem feSeni této
diplomové prace byli autofi [24, 23, 21, 22] kontaktovéni s cilem ziskat nékteré podrobnosti
z jejich prace a pripadné i dataset, ktery vyuzili pro evaluaci jejich metod. Bohuzel se
nepodarilo ziskat zpétnou vazbu, ktera by mohla této praci urcitym zptsobem pomoci
(napriklad prave datasetem obsahujicim videa v polarni projekci).

V poslednich letech vznikly i dalsi metody [71, 11], jejichz proces sledovani objektu
probiha v poldrni projekci 360° potizeného pomoci katadioptrického systému [75]. Takova
videa nelze povazovat za ryze vSesmeérové, jelikoz nepokryvaji celych 180° ve vertikalni ro-
viné. Je tedy zrejmé, ze vyvoj sledovani objekti v polarni projekci probihd uz pomérné
dlouhou dobu a vznikla fada metod, jez byly v této sekci velmi prosté popsany. Naproti
tomu vyvoj principi, které by umoznily efektivni sledovani objektt v ekvirektangularni
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projekci je v tuto chvili spise na poc¢atku. A pritom pravé trend novych sférickych kamer
urcuje, ze v soucasnosti nejvice pouzivanou projekci je pravé ekvirektangularni zobrazeni,
nebo popripadé kubické zobrazeni. Pravé video porizené sférickou kamerou byva vychozim
zpusobem mapovano nejcastéji do ekvirektangularni projekce. Pro vylepseni sledovani je-
diného objektu pro panoramatické video v ekvirektangularni projekci toho doposud bylo
provedeno velmi malo [43], a pravé tato skutec¢nost se stala hlavni motivaci této diplomové
préce.

Na zaveér této sekce bude kratce zminéna i oblast sledovani vice objektt souc¢asné (MOT).
Na rozdil od sledovani jediného objektu (SOT) jiz vznikly metody adaptované pravé pro
sledovéani vice objektt souc¢asné v ekvirektangularni projekci [51, 26]. Metoda z roku 2018
[51] je zalozena na trackeru SORT (Simple online and realtime tracking) [4], respektive
DeepSORT [87] a proces sledovani zde probiha pravé v ekvirektangularni projekci. Autori
zde adresuji problém prechodu objektu z jednoho okraje ekvirektangularniho snimku na
opacny okraj, ktery je FeSen pomoci rozsifeni okraju (boundary connection). Diky tomu
je pak mozné detekovat i objekt nachazejici se primo na okraji. O rok pozdéji vznikla
dalsi metoda OmniTrack [26], kterd umoznuje rovnéz sledovani vice objekt soucasné a je
postavena na detektoru YOLOv3 [65].

4.3 Detekce objektti v panoramatickych snimcich

Lze tvrdit, ze detekce objektti v 360° snimcich ma jiz za sebou vétsi pokrok nez sledovani ob-
jekt1, a to predevsim v diskutované ekvirektangularni projekci. I pro panoramatické snimky
méa detekce objektt primou souvislost s tlohou sledovani objektil, a to predevsim s vyse
zminénym sledovanim vice objekti soucasné (MOT). Detekce objekti v 360° panorama-
tickych snimcich mize nachazet uplatnéni napiiklad v oblasti asistence fizeni vozidel nebo
pii navigaci dronu [94]. Bude zde uvedeno i nékolik zéstupci metod pro detekci objektu
v panoramatickych snimcich, které vznikly v nedavné dobé.

Prvni metodu, kterd bude v této ¢asti struéné popsana, popisuje ¢lanek z roku 2017 [94].
Tato metoda predstavuje systém zalozeny na konvolu¢ni neuronové siti se zamérenim na
aplikaci detekce objektti v redlném case. Autori zde predstavuji myslenku transformace,
ktera umozni prevod existujicich datasetii s oznacenymi objekty na béznych snimcich na
dataset snimki se zkreslenim odpovidajicim vyfezu panoramatického snimku v ekvirektan-
gulérni projekci (viz obr. 4.6). Diky tomu je tak moZné v podstaté simulovat mirné radidlni
zkresleni, které se v ekvirektanguldrni projekci objevuje. Autori [94] uvadéji, ze by pro
trénovani sité bylo idealni vyuzit dataset pfimo s anotovanymi 360° snimky, avsak takovy
dataset v dobé vzniku této metody neexistoval. Samotné trénovani modelu na transformo-
vanych snimcich probihd pomoci hlubokého uceni, konkrétné je zalozeno na CNN pouzité
v detektoru YOLO [63].
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Obrazek 4.6: Schéma transformace [94] béZznych snimku na vyfez z panoramatické pro-
jekce, diky ¢emuz je mozné existujici datasety detekce objektt transformovat na datasety
pouzitelné pro trénovani modelu za tcelem detekce objektt v panoramatickych snimcich.

Kromé transformace je v této metodé [94] feSen i problém objektu nachézejictho se na
horizontélnich okrajich v ekvirektangularni projekci. S timto problémem se tato metoda vy-
poradava pomoci tzv. duplikaéni etapy (duplication stage), kterd kromé vstupniho snimku
vytvori i druhy snimek, ktery odpovidd posunu vstupniho snimku o 180° v horizontalni
roviné. Pro oba snimky je nasledné provedena CNN detekce a vysledky jsou poté v ramci
findlni etapy (fine-tune stage) slouc¢eny v jeden koneény vysledek. Jednoduché schéma de-
tekce této metody je zndzornéno na obrazku 4.7.

Jak jiz bylo zminéno, detekce je zaloZena na detektoru YOLO [63] za dcelem vyuziti
v redlném case. Tato metoda [94] ptivodni detektor YOLO prekondva v presnosti pro pano-
ramatické ekvirektanguldrni snimky, nicméné trpi podobnymi nedostatky jako YOLO. Ve
vyhodnoceni bylo ukazano, ze tento detektor velmi Spatné detekuje skupiny malych objekttu
[63], kterych se v ekvirektanguldrni projekei 360° vyskytuje mnohem vice nez v omezeném
thlu zdbéru béznych snimkia. Autofi [94] ovsem dodavaji, ze by bylo mozné vyuzit i jinou
metodu detekce objektu [30, 29, 66].

Duplication Stage

(Resize and Merge)

CNN
Detection

Input 360-degree panoramic image

QOutput 360-degree panoramic image

Obrazek 4.7: Etapy detekce objekt v metodé [94]

36



Dalsi préace [91] je zaloZena na detektoru YOLOvV2 [64] a identifikuje tfi hlavni problémy
detekce v panoramatickych snimcich — nedostatek panoramatickych snimkt s oznacenymi
objekty, vysoké rozliseni panoramatickych snimka a zkresleni zplisobené panoramatickou
projekei. Tato prace [91] byla mimo jiné vytvorena skupinou autort, kterd jiz diive pred-
stavila zminénou evaluaci pro trackery v ekvirektanguldrni projekci [43]. Vytvorili vlastni
dataset® panoramatickych snimki v ekvirektanguldrni projekci uréeny pro evaluaci detekce
objekt. Tento dataset obsahuje 903 snimkt s vysokym rozlisenim, kde je oznaceno vice nez
7000 objektu. Autori implementovali vlastni anotaéni néstroj, pomoci kterého byly nésledné
anotovany objekty na snimcich pro dcely vyhodnoceni jejich pristupu.

Autori ve své praci [91] predstavili modifikaci detektoru YOLOv2 [64] — tzv. mp-YOLO
(Multi-projection YOLO), jehoz myslenkou je rozdéleni ekvirektanguldrni projekce panora-
matického snimku na nékolik stereografickych reprojekci. Pocet reprojekci je dan na zakladé
thlu zdbéru dané reprojekce (Field Of View). Plati, Ze ¢im mensi je uhel zabéru, tim vice
je nutné provést stereografickych reprojekci a tedy i nasledného zpracovani kazdé z téchto
reprojekei separatné pomoci detektoru YOLOvV2 [64]. Zde jsou vyuzity celkem 4 reprojekce
s thlem zabéru o velikosti 180° horizontalné i vertikalné. Tyto 4 reprojekce se v horizontalni
roviné soucasné prekryvaji v 90° z diivodu zkresleni na okrajich téchto 180° stereografickych
reprojekci. Po dokonceni procesu detekce v kazdé z reprojekci je nasledné zpétné vytvorena
jejich ekvirektangularni projekce. Nakonec je nutné provést i vysledné zarovnani rameckt
bounding boxes detekovanych objekti, aby odpovidali obdélniktim v ekvirektangularni pro-
jekei, nikoliv v ptivodnich reprojekcich a bylo tak mozné porovnavat vysledky. V praci je
nésledné provedena evaluace vysledku a porovnani mezi detektory FasterR-CNN [66], YO-
LOv2 [64] a pravé predstavenou metodou mp—YOLO [91], pficemz jsou zde pouzity ptvodni
natrénované modely podle klasickych snimku (dataset tedy neni nijak adaptovan).

Kromé samotnych metod detekce byly jiz také detailné feSeny nékteré pristupy pro ex-
trakci priznakia (features) pomoci konvoluénich neuronovych siti [70, 15]. V roce 2020 byl
mimo jiné vytvofen i rozsahly dataset 360-Indoor [13] za Gcelem strojového uéeni modela
(respektive hlubokého uceni) pro detekci a klasifikaci v panoramatickych snimcich. Tento
dataset je mozné stahnout po vyplnéni dotazniku téelu pouziti’. V datasetu 360-Indoor se
objevuje celkem 37 t¥id objektl, které jsou prevazné tvoreny lidmi a také predméty z interi-
éru budov a mistnosti. Nachézi se zde vice nez 3000 snimkt a priblizné 90000 ground-truth
anotaci. Je mozné jej tedy vyuzit pro evaluaci, ale predevsim i hluboké uceni. 360-Indoor
by tak mohl dat zaklad pro vznik dalsich datasett, jez by v budoucnu mohly vyrazné zlepsit
vysledky hlubokého uéeni na panoramatickych snimcich. Ukézku anotovaného snimku z da-
tasetu si lze prohlédnout na obrazku 4.8. Je vhodné poznamenat, ze souradnice oznacenych
objektu (groundtruth data) jsou definovany ve sférické soustavé souradnic a jejich ramecky
jsou zde nazvany jako BFoVs (Bounding Field-of-Views) [13].

Shttps://github.com/uenian33/360_object_detection_dataset
"http://aliensunmin.github.io/project/360-dataset/
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Obrazek 4.8: Priklad anotovaného snimku v ekvirektagularni projekci, ktery je soucasti
datasetu 360-Indoor [13] uréeného pro strojové uceni i vyhodnoceni detekce a klasifikace
objektt v panoramatickych snimcich.
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Kapitola 5

Navrh a implementace

V této kapitole bude predstaveno a navrzeno vlastni feseni pro vylepseni metod sledovani
objekt v panoramatickém videu. Budou zde presné popsany provedené modifikace, které
byly inspirovany studiem vlastnosti panoramatickych videi a také resersi dosud existujicich
pristupa k této problematice. Dédle budou uvedeny veskeré prostiedky a existujici imple-
mentace, které byly vyuzity v programové ¢asti této diplomové prace.

5.1 Navrh reseni

Navrh vlastniho reseni vychazi ze studia metod sledovani objektii a predevsim také ze sa-
motnych vlastnosti 360° videa. V kapitole 4 byly uvedeny rtizné pristupy, které byly vyuzity
v dosavadnich metodach zabyvajicich se sledovanim objektli v panoramatickém videu. Praveé
reserse a studium existujicich praktik je velmi dilezita, a to z duvodu, aby se vlastni prace
nezabyvala realizaci jiz existujicich principu.

V této praci nebyla reimplementovana zadna z metod specializovanych na sledovani
objekti v panoramatickych videich, a to z divodu neopodstatnéného piinosu takovych re-
implementaci nebo nedostatecnych informaci v nékterych ¢lancich zminénych v predchozi
kapitole 4. Pravé diky podrobnému zmapovani dosavadniho vyvoje se smér této prace po-
stupné orientoval na skutecnosti, které dosud nebyly detailné otestovany a nebyl zkouman
jejich vliv na tuspésnost sledovani objektti. Motivaci této prace se tak stala moznost vy-
lepseni metod sledovani jediného objektu (SOT) v ekvirektangularni projekci panorama-
tického videa, ptricemz proces sledovani zde probihal piimo v kartézské soustavé souradnic
[81]. Moznosti vylepseni trackeru lze v zdsadé rozdélit do t¥i zastiesujicich kategorii.

Uprava implementace algoritmu

Smyslem této prace neni presné reimplementovat existujici trackery podle originalnich od-
bornych ¢lanka. Takova implementace byva ¢asto velmi slozitd, jelikoz v ¢lanku nemusi byt
vSechny potfebné tidaje a pro presnou interpretaci idaju muze byt zadouci navazat dobrou
komunikaci s jejich autory. Predmétem zdjmu se proto staly trackery, pro které je mozné na-
lézt dostatek tdaji a také jejich existujici implementace. Takové implementace mohou byt
v idedlnim pripadé volné dostupné pro akademické tcely, pripadné i pro komeréni vyuziti.
Jenom velmi tézko by bylo mozné v ramci této diplomové prace provést vlastni reimplemen-
taci nékterého trackeru, kterd by dosahovala stejnych nebo lepsich vysledkd nez oficidlni
implementace, na které skupiny autora pracovaly mésice az roky.
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Samotné tpravy implementace trackeri pro pouziti v panoramatickém videu zaviseji
predevsim na projekci panoramatickych snimki, ve které sledovani objekt probiha. Na-
priklad ¢lanek [24] pfinesl cilenou upravu konkrétnich ¢asti trackeru TLD [42], aby jej bylo
mozné vyuzit v rektifikované podobé polarnich snimkf panoramatického videa. Rada dalsich
pristupti predstavila tipravy na nejnizsi arovni implementaci trackert, napiiklad specifickou
extrakei priznaku [11] ¢i Gpravu tvaru ramecku (bounding boxu) [23, 21]. Diky tomu pak
bylo mozné sledovani objekt provadét pifimo v polarni projekci 360° videa. Prakticky se
tak vysledek celého procesu sledovani objekti odviji od toho, zda probiha ve sférickych
soutadnicich [85], polarnich soufadnicich [84] ¢i piimo v kartézské soustavé souradnic [81].

Samotnou upravou implementace je zde tedy myslena modifikace urcité c¢asti trackeru
a to na jeho nejnizsi trovni (jddro metody). Upravy tohoto typu nejsou trividlni a je nutné
k nim mit radné opodstatnéni. Pro takové modifikace by tedy musel byt zvolen konkrétni
tracker. Déle by musely byt provedeny a detailné popsany veskeré dpravy jeho puvodni
implementace. Nakonec by muselo byt ukdzano, ze tyto modifikace skutecné maji prinos pro
vylepseni presnosti trackeru. I kdyby vSak konkrétni modifikace vylepsila vybrany tracker,
nebylo by zaruceno, ze by pak identicka tprava mohla zaroven vylepsit Uplné jiny tracker.
Jednalo by se tedy spiSe o specifické a nikoliv univerzalni modifikace. Napiiklad zminéna
metoda MTLD [24] se zaméFila na detailni tipravy trackeru TLD [42], ale je témér jisté, ze by
podobnych dprav nebylo mozné dosdhnout napiiklad pro tracker KCF [37]. Jelikoz zadéni
této diplomové prace nestanovilo zadnou konkrétni metodu, tprava interni implementace
nékterého trackeru se tak stala spise méné zajimavou moznosti pro dosazeni urcitého prinosu
v Tesené problematice.

Adaptace modelu pro panoramatické snimky

Moderni trackery casto vyuzivaji hlubokého uceni pro vytvoreni modelu, jenz byva tréno-
van predem (offline) a trackeru je nasledné dostupny. Vysledek procesu sledovéni tak muze
byt velmi ovlivnén i zminénym modelem, respektive siti. Uvazujeme, ze sledovani objektti
v 360° videu probiha v nékteré projekci z vyctu uvedeného v kapitole 2. Jak jiz bylo zmi-
néno, tyto projekce, pokryvajici celych 360° x 180°, obsahuji riizné zkresleni ¢i zakfiveni.
Vychozi modely, které jsou obvykle predstaveny v samotném ¢lanku o vybraném trackeru
[18], jsou vSak trénovany na zakladé anotaci v béznych snimcich, jakozto soucésti nékterého
rozsahlého datasetu [25].

Pro trénink zminéného modelu trackeru by mohlo byt vyhodné mit k dispozici dataset
anotovanych panoramatickych snimkt. Problém ovSem nastavd v samotné existenci a do-
stupnosti dostatecné sirokého datasetu. V nedavné dobé vznikl v podstaté prvni rozsahly
dataset se zaméfenim na uceni modelu pro detekei a klasifikaci objektt [13] v ekvirektan-
gularni projekci. Je pravdépodobné, ze se v blizké dobé mohou objevit i dalsi podobné
datasety, které budou znamenat vétsi pokrok pro uceni modeli za Gcelem jejich vyuziti pro
zpracovani obrazu 360° snimkid. Bylo by také mozné vyuzit i ptistupu uvedeného v metodé
detekce [94], kde jsou bézné snimky z existujicich datasett [50] transformovany, respektive
radidlné zkresleny. Teoreticky lze vytvorit i vlastni rozsahly dataset s manualnimi anota-
cemi. Vytvoreni takového datasetu by bylo zfejmé obrovskym pfinosem pro budouci vyvoj
detekce objektu v 360° snimcich, ale vyrazné by presihlo rozsah této diplomové prace.

Tato podsekce zde byla uvedena pouze jako dalsi kategorie moznych vylepseni, ktera
by sice neresila nékteré problémy souvisejici s konkrétni projekci, ale mohla by prispét ke
zlepseni presnosti modernich trackeru. Navrzené vylepseni, v podobé trénovani specialniho
modelu pro ucely sledovani objektt v 360° videu, ale nebylo v této praci nijak realizovano.
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Adaptace panoramatickych snimki

Jiz mnohokrét zde zaznélo, ze proces sledovani objekt zavisi na konkrétni podobé panora-
matickych snimki, respektive na jejich projekci. Bylo také uvedeno, Ze se tato prace bude
orientovat na sledovani objektd, kde budou vstupni panoramatické videosekvence v ekvi-
rektangularni projekci. Myslenka tpravy vychozi ekvirektangularni projekce na nékolik re-
projekei se objevila napiiklad v ¢lanku [91] zabyvajicim se detekci objektu. Jind metoda
[51] pro sledovani vice objekti soucasné predstavila princip, kdy je kazdy snimek rozdélen
na dvé projekce. Prvni projekce je identické jako vstupni ekvirektangularni snimek a druhé
projekce predstavuje rotaci origindlniho snimku o 180° v horizontdlni roviné. V kazdém
snimku jsou detekovany objekty v obou projekcich a vysledek je nésledné spojen. Diky
tomuto pristupu je mozné detekovat i objekty, které se nachézeji na okrajich ekvirektan-
gularni projekci, jelikoz v jedné ze dvou projekci se s velkou pravdépodobnosti na okraji
nachéazet nebudou.

Praveé pristup dpravy projekce, ve které bude proces sledovani objektti probihat, se stal
hlavni néplni této diplomové prace. V nésledujici sekci budou predstaveny dvé moznosti,
kterymi lze Tesit naptiklad zminény problém prechodu objektu mezi okraji ekvirektan-
gularni projekce. Nevyhodou téchto pristupu je jisté zpomaleni trackeru, jelikoz i proces
reprojekce ovliviiuje dobu zpracovani kazdého snimku. Naopak velkou vyhodou adaptace
panoramatickych snimki je univerzalnost a moznost jejich vyuziti prakticky pro libovolny
tracker. Tato adaptace probiha nad implementaci samotného trackeru, na ktery je nahlizeno
jako na ¢ernou skriniku (black bozx). Tracker jednoduse predikuje vysledky na adaptovaném
snimku, pricemz ziskané vysledky lze zpétné prevadét do originalniho snimku. Tento princip
jednoduse demonstruje pseudokod algoritmu 1.

video < videoLoad();

frame «+ read(video);

boundingBox + selectROI();

frameAdapted < reprojection(frame, boundingBox);

boundingBox Adapted < reprojectionBBox(boundingBox);

tracker < trackerlnit(bounding Box Adapted, frameAdapted);

while frame + read(video) do
frameAdapted < reprojection( frame, boundingBox);
bounding Box Adapted < trackerUpdate(tracker, frameAdapted);
boundingBox < reprojectionBBoxBackward(boundingBox Adapted);

enci”

Algoritmus 1: Pseudokdd pristupu adaptace vstupnich snimk.

Vsechny tfi zminéné kategorie vylepseni by mohly pfinést cilenou presnost trackeru pro
jejich pouziti v 360° videu. Bylo by jisté mozné upravovat projekci vstupnich snimkl a
soucCasné natrénovat specificky model pro vyuziti ve zvolené projekci. V této praci jsou
vSak realizovany pouze moznosti navrzené v posledni kategorii vylepseni. Prvni vylepseni
je zalozeno na simulaci sférické rotace podle sledovaného objektu. Druhé vylepseni se pak
omezuje pouze na ¢ast ekvirektanguldrni projekce a proces sledovani probiha v rektiline-
arni ¢i perspektivni projekci panoramatickych snimkt. Tato vylepseni budou podrobnéji
predstavena v nasledujici sekci.
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5.2 Implementace a vylepseni metod

Popis v této sekci neni vztahovan na jedinou konkrétni metodu sledovani objektti. Popis se
se tyka libovolného trackeru, pro ktery jsou navrzeny tpravy vstupnich snimki a proces
sledovani tak probihd pravé v upravenych snimcich. Prvni vylepseni je zaméfeno na feseni
prechodu objektu mezi okraji snimku. Druhé vylepseni se orientuje na odstranéni zkresleni
z puvodnich panoramatickych snimkt. Pro obé vylepseni jsou na vstupu uvazovany origi-
nalni 360° x 180° videa v ekvirektangularni projekci, kterd je v soucasnosti pravdépodobné
nejvyuzivanéjsim zpusobem mapovani 360° snimkii.

ReSeni pFechodu objektu na okrajich snimku

Ekvirektangularni projekce, do které jsou mapovany vstupni panoramatické snimky, pred-
stavuje zobrazeni sféry do dvourozmérného prostoru. Presnéji se jedna o mapovani ze sfé-
rické soustavy soufadnic [85] do kartézského souradného systému [81]. V kartézské soustavé
soutadnic se kazdy bod nachézi ve dvourozmérném prostoru a jeho pozice je obvykle ozna-
¢ovana jako dvojice (x,y), pfi¢emz x udava horizontélni souradnici a y vertikalni souradnici
pozice bodu. Ve zpracovani obrazu je kartézské soustava soutadnic vyuzivina obvykle pro
identifikaci konkrétniho pixelu v nacteném snimku a na tento pixel se nahlizi jako na bod
v kartézském souradném systému.

Kazdy bod ve sférické soustavé souradnic se ale nachazi v trojrozmérném prostoru a
jeho pozice je charakterizoviana hned tfemi hodnotami [85]. Souradnice bodu ve sférické
soustavé se nejcastéji definuje podle trojice (7,6, ), kde r udava vzdélenost bodu od po-
¢atku souradnic, 6 udava thel odklonu priivodi¢e bodu od osy x a ¢ predstavuje tihel mezi
pruvodi¢em a osou z [85]. Bod ve sférické soustavé souradnic je zobrazen na obrézku 5.1.

Pro ekvirektanguldrni projekci a video v ni mapované plati, Ze kazdy snimek je v pod-
staté rozprostfen na celém plasti sféry. Hodnota vzdalenosti od pocatku souradnic r je
tudiz pro ucely sférického videa zanedbatelnd, jelikoz je tato vzdalenost pro kazdy zob-
razeny bod stejna. Klicové jsou tak pouze oba thly 6 a . Tyto thly si lze velmi dobre
predstavit v souvislosti s geografil a to konkrétné na prikladu zemékoule. Hodnoty téchto
uhla se pro zemékouli uddvaji pomoci dobtfe zndmych pojmu zemépisné sitky (latitude) a
zemépisné délky (longitude). Pomoci dvou soutradnic 1ze tedy pfesné oznacit kazdé misto
na nasi planeté. Uhel # tedy muZe nabyvat hodnot (0°,+180°), respektive (—90°,+90°) a
tthel ¢ hodnot v rozmezi (0°,4360°), respektive (—180°, +180°).
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Obréazek 5.1: Bod ve sférické soustavé soutadnic je charakterizovany trojici hodnot'[85].

"https://en.wikipedia.org/wiki/File:3D_Spherical.svg
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Originédlni 360° video mize byt pofizeno pomoci statické sférické kamery, ktera se nijak
nepohybuje. Mtize se ovsem pohybovat libovolny objekt, ktery je predmétem zajmu tlohy
sledovani objektd. Nyni si predstavme 360° video zobrazené na kouli, respektive na sfére.
P1i pohybu sledovaného objektu muize dochazet pouze ke zménam soutradnic, které definuji
pozici tohoto objektu ve sférické soustavé souradnic. V takovém se pripadé se budou pouze
nepatrné ménit hodnoty thli souradnic, na kterych se sledovany objekt nachazi. Pokud vsak
budeme uvazovat stejnou situaci v ekvirektangularni projekci, kde je kazdy bod definovan
v kartézské soustavé souradnic, muze dojit k problému prechodu objektu na okrajich, ktery
byl adresovan jiz v kapitole 4. Bod odpovidajici kuptikladu stfedu sledovaného objektu
miize vzhledem k pohybu objektu skokové zménit hodnotu své horizontalni souradnice.
Sledovany objekt se muze na videu pohybovat smérem doprava, pricemz napiiklad na 100.
snimku videa se stfed objektu nachdzi na pozici (frame_width — 1,y). Na nasledujicim
101. snimku videa se jiz stfed objektu muze nachézet na pozici (1,y). Cely objekt se tak
miize posunout z pravé ¢asti snimku do ¢asti levé béhem nékolika po sobé jdoucich snimki.

Jiz pri prvnich experimentech s pfimym vyuzitim trackerti v ekvirektangularni projekci
(v kartézském soutadném systému [81]), byl vySe uvedeny fakt zhleddn problematickym,
jelikoz trackery v takové chvili selhali. V okamziku prechodu objektu mezi okraji ekvirek-
tangularni projekce trackery obvykle zacaly predikovat falesné negativni (false negative)
nebo falesné pozitivni (false positive) vysledky. Z tohoto duvodu se tato prace zaméfila na
feSeni problému prechodu objektu na zakladé sférické rotace.

Bylo by mozné zde popsat veskeré rovnice souvisejici se sférickou rotaci. Tyto rovnice
ale v této diplomové préaci implementovany prakticky nebyly, a proto zde bude navrzeny
princip vizualizovan formou nékolika obrazkt. Pro sférickou rotaci se vyuzivaji tzv. Eule-
rovy thly [82], diky kterym lze sféru rotovat kolem jedné ze tii os z,y, z, pfipadné i kolem
vice os soucasné. Pro rotaci kolem osy x se lze setkat s oznacenim roll, pro rotaci kolem osy
y s nazvem pitch a pro rotaci kolem osy y s ndzvem yaw. Tyto ndzvy vychazeji z leteckych
principu [78], kde definuji konkrétni ndklon a otoceni letadla. Tato prace se pochopitelné za-
byva rotaci sféry” a nikoliv trojrozmérného predmétu jako je letadlo. Pro spravné pochopeni
zminénych rotaci se vSak velmi ¢asto uvadi obrizek letadla 5.2.

Pitch Axis

“Q

e

Roll Axis

L
Yaw Axis
Obrazek 5.2: Sférickd rotace je zaloZzena na Eulerovych thlech [82]. Pro operaci sférické

rotace kolem konkrétnich os souradného systému se lze casto setkat s oznacenimi yaw,
pitch, roll [82]. Toto oznaceni se pouziva v souvislosti s ndklonem &i rotaci letadla’[78].

2https://en.wikipedia.org/wiki/File:Euler2a.gif
3https://en.wikipedia.org/wiki/File:Yaw_Axis_Corrected.svg
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Pro implementaci ekvirektanguldrni rotace by bylo nutné nejprve vypocitat pozici vsech
bodi sféry pomoci Eulerovych thlit [82], respektive pomoci rotaénich matic’. Nésledné by
bylo mozné provést i jejich prevod do kartézského souradného systému [81] pro vysled-
nou ekvirektanguldrni projekci. Nékteré implementace téchto rotaci jiz existuji’, pri¢emz
je zfejmé, ze potiebné operace mohou probihat i v redlném case®. Ukdzku rotace kolem

jednotlivych os sférického souradného systému [85] si l1ze prohlédnout na obrazku 5.3

()

Obréazek 5.3: (a) Originalni 360° snimek v ekvirektangularni projekci’, (b) rotace kolem osy
z (roll) o 45°, (c) rotace kolem osy y (pitch) o 45°, (d) rotace kolem osy z (yaw) o 45°.

V programové cCasti této prace vSak sférické rotace nebyly formalné implementovany.
Namisto toho se podarilo realizovat simulaci rotace kolem osy z, ktera je klicova pro problém
prechodu sledovaného objektu mezi okraji v ekvirektangularni projekci. Tato rotace ovsem
nebyla implementovana podle zminéného pristupu s vyuzitim rotacnich matic a Eulerovych
thlua [82]. Namisto toho bylo vyuzity vlastnosti ekvirektanguldrni projekee, a to sice faktu,
ze na sebe navazuje levy a pravy okraj ekvirektangularniho snimku.

Diky tomu lze jednoduse provést afinni operaci posunu v kartézské soustavé soutradnic,
pro kterou byla vyuzita funkce cv::warpAffine® z knihovny OpenC'V. Takovy posun se viak
v kartézské soustavé soufadnic neprovadi podle stupni (ihli), ale pfimo podle poctu pixel.
Nicméné je zfejmé, ze pokud celd sitka ekvirektangularniho snimku predstavuje celych 360°,
lze snadno odvodit, ze naptiklad posun o thel 180° by odpovidal posunu o polovinu hodnoty
sirky snimku.

‘https://en.wikipedia.org/wiki/Rotation_matrix#Basic_rotations
Shttps://github.com/whdlgp/Equirectangular_rotate
Shttps://www.youtube.com/watch?v=11NO1EKIeLA
"https://github.com/FoxelSA/libgnomonic/wiki/Equirectangular-rotation_v0.1
8https://docs.opencv.org/3.4/d4/d61/tutorial_warp_affine.html
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Uvazujme priklad (viz obr 5.4), Ze ma byt ekvirektanguldrni snimek o sitce 1000pz
rotovan o 90° doprava (coz ve sférické soustavé souradnic odpovida rotaci kolem osy z).
Uhel 90° stupiitt by tak pro §fiku ekvirektangularniho snimku o hodnoté 1000pz odpovidal
posunu o 1000px * (90°/360°) = 250px. Ekvirektangularni snimek je tak posunut nejprve
o 250pz doprava, coz odpovida obriazku 5.4c. Nasledné je ale nutné provést jesté jeden
posun a to naopak smérem doleva. Pivodni ekvirektangularni snimek je proto posunut
o 1000pz * ((360° — 90°)/360°) = 750px smérem doleva, jak je zndzornéno na obrizku
5.4b. Na obrazcich 5.4b a 5.4¢ byly pro demonstraci doplnény cerné casti, které predstavuji
oblast, o kterou byl originalni snimek posunut. Pokud jsou ale tyto ¢erné c¢asti zanedbény, je
mozné obrazky 5.4b a 5.4c spojit, ¢imz je vytvoren snimek odpovidajici cilené rotaci o 90°.
Toto spojeni bylo jednoduse realizoviano pomoci funkce numpy.concatenate’.

Obrazek 5.4: (a) Puvodni 360° snimek v ekvirektanguldrni projekci, (b) ptvodni snimek
posunuty o 270° doleva, (c) puvodni snimek posunuty o 90° doprava, (d) vysledny 360°
v ekvirektangularni projekci, ktery byl pomoci simulace 90° sférické rotace v ose z trans-
formovéan z ptuvodniho ekvirektangularniho snimku.

https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.concatenate.html
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Diky tomuto pristupu je tedy mozné provadét simulaci sférické rotace ve chvili, kdy
se sledovany objekt priblizuje k okraji ekvirektanguldrniho snimku. Jedna se tak prak-
ticky o virtualni sférickou kameru, jejiz smér se odviji od predchéazejici pozice sledovaného
objektu, kterd je definovana rameckem (bounding boz). Pokud se horizontalni soufadnice
levého rohu predikovaného ramecku priblizi k levému okraji snimku, je provedena rotace
smérem doleva. Analogicky postup se uplatni i v pfipadé pravého rohu ramecku blizicimu
se k pravému okraji snimku, pricemz bude snimek rotovan doprava. Pokud by se sledovany
objekt béhem celé videosekvence ani jednou neptiblizil k okraji snimku, k zddnému posunu
¢i rotaci by tak vibec nedoslo. Popisovany princip je demonstrovan na obrazku 5.5.

Obrazek 5.5: Demonstrace vylepseni oznac¢eného jako BORDER. Vlevo jsou ekvirektangu-
larni snimky, ve kterych probihd samotny proces sledovani objektt a vpravo jsou ekvirek-
tangularni snimky nactené primo z videa. Je zfejmé, ze na této videosekvenci doslo k situaci,
kdy se sledovany objekt dostal pres pravy okraj origindlntho snimku. Nicméné diky simulaci
sférické rotace byl tracker schopen sledovany objekt stale zamérovat. Tento proces sledovani
odpovidé vysledkum upravené implementace trackeru Ocean [96].
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Jemny posun zacind ve chvili, kdy je vzdalenost ramecku od levého, respektive pra-
vého okraje snimku mensi nez 1/5 celé sitky ekvirektanguldrniho snimku. Ve chvili, kdy
je vzdalenost ramecku od levého, respektive pravého okraje snimku mensi nez 1/8 sirky
ekvirektangularniho snimku, je provadén razantnéjsi posun, aby nedoslo k prechodu rychle
se pohybujiciho objektu pres okraj. Konkrétni hodnoty posunu byly stanoveny experimen-
talné a jejich zména by mohla mit vliv na celkové vysledky. Hodnoty stanovenych konstant
lze nalézt piimo v samotnych modulech v programové ¢asti této prace. Navrzeny zpusob
vylepseni bude v této praci dale oznacovan jako BORDER, jelikoz tesi prakticky pouze
prechod objektu pres okraje ekvirektangularnich snimki.

Tato podsekce prezentovala jednoduché vylepseni, které lze oznacit napriklad jako simu-
laci sférické rotace kolem osy z nebo jako reprojekci vstupnich ekvirektangularnich snimki.
Uéelem tohoto vylepseni je fesit problém sledovani objektu, jenz mize prechizet mezi okraji
ekvirektangularni projekce. Tato modifikace ma velky potencidl vyrazné zlepsit Gspésnost
trackert, které nemaji vyrazny problém s radidlnim zkreslenim nachéazejicim se v ekvirek-
tangularni projekci. Pro budouci feseni se nabizi myslenka piesné implementace sférickych
rotaci. Diky tomu by mohla byt provadéna i rotace kolem osy y ve sférické soustavé sou-
fadnic [85], kterda by mohla sledovany objekt drzet na vertikalnim stfedu ekvirektanguldrni
projekce. Sledovany objekt by se tak nemohl dostat na horni ¢i spodni ¢asti ekvirektangu-
larni projekce, které jsou velmi silné zkresleny.

Reseni na zakladé prevodu do rektilinearni projekce

Druhé vylepSeni se zamérilo na odstranéni radialniho zkresleni, které mize mit rovnéz
negativni dopad na proces sledovani objektu v ekvirektanguldarni projekci 360° videa. Pro-
jekce, ktera takové odstranéni umoziiuje, se nazyva rektilinedrni nebo obecné gnomopicka'’.
Tato projekce teoreticky odpovidd béznému snimku s omezenym thlem zabéru, pricemz
omezeni thlu zadbéru je pro mapovani do této projekce klicové. Na rozdil od ekvirektan-
gularni 360° x 180° projekce lze v rektilinedrnim zobrazeni zobrazit nejvyse thel zabéru
~(114° x 114°). Pripadny vyssi dhel jiz totiz obsahuje zkresleni, a jedna se tak uz o ste-
reografickou ¢i perspektivni projekci [91]. Demonstraci rektilinedrnitho mapovani ilustruje
obrazek 5.6. Nésledujici obrazky a rovnice byly pfevzaty z blogu'' popisujiciho postup
tohoto mapovani.

-~ '::;‘\\

Normal Field of View

Equirectangular video frame R ) =

Obrazek 5.6: Ilustrace mapovani snimku z ekvirektangularniho zobrazeni do rektilinearni
(gnomopické) projekce.

https://wiki.panotools.org/Rectilinear_Projection
"http://blognitishmutha.com/equirectangular/360degree/2017/06/12/How-to-project-
Equirectangular-image-to-rectilinear-view.html
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Pro realizaci rektilinearniho mapovani je vyuzita existujici Python implementace'?. Tato
prevzatd implementace je upravena pro ucely sledovani objektu ve vytvorené rektilinearni
projekci. Mapovani sférického snimku do rektilindrni projekce je zde zaloZeno na rovnicich
5.1, 5.2 a 5.3. Predpokladejme, Ze bod S na obrazku 5.7 odpovida sférickym souradnicim
(B0, v0) = (0,0) a soucasné stiedu zobrazené roviny.

Obrazek 5.7: Zobrazeni ¢asti sféry na rovinu, pricemz bod O je pocatek sférické soustavy
soufadnic [85] a bod S odpovidé sférickym soufadnicim (6p, o) = (0,0) a soucasné stiedu
zobrazené roviny. Bod P zobrazeny na roviné pak odpovida bodu P1 ve sférické soustave.

cosBsin (¢ — ¢g)

= 5.1
. cos () (5.1)
cos 6y sin @ — sin Oy cos 0 cos (¢ —
y = 0 0 (¢ — o) (5.2)
cos (¢)
cos (¢) = sinfy sin 6 + cos Oy cos 6 cos (¢ — o) (5.3)

V uvedenych rovnicich odpovida x horizontalni souradnici a y vertikdlni souradnici bodu
v kartézské soustavé souradnic ve vysledném mapovani rektilinearni projekce. Symboly 6 a
p predstavuji thly, respektive soutradnice konkrétniho bodu ve sférické soustavé souradnic
podle anotace odpovidajici popisu v ivodu této sekce. Prevzata implementace tedy umoz-
nuje mapovat libovolnou ¢édst sféry do rektilinearni projekce, pricemz je vzdy definovan stied
cilové projekce. Rovnice 5.1 a 5.2 jsou provedeny soucasné pro kazdy potfebny pixel, jenz
mé byt mapovan a to prostfednictvim optimalizované implementace zalozené na NumPy .
Pro vyhlazeni vystupniho rektilinedrniho snimku je vyuzivano bilinedrni interpolace.

Princip samotného vylepseni trackeru tedy spocivda v udrzovani sledovaného objektu
v thlu zabéru rektilinearni projekce. Nejprve je oznacen sledovany objekt pomoci ramecku
v ekvirektanguldrni projekei (v kartézské soustavé souradnic [81]). Poté je provedeno ma-
povéani ¢asti ekvirektanguldrniho snimku do rektilinearni projekce, pricemz stredem rektili-
nearni projekce je stied oznaceného objektu. Soucasné s tim je prepoctena i pozice ramecku
z ekvirektangularni projekce do rektilinearni projekce. Samotny tracker je pak inicializo-
van rektilinedrnim snimkem a rameckem, ktery byl prepocten do souradnic rektilinearniho

2https://github.com/NitishMutha/equirectangular-toolbox
Bhttps://numpy.org/
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snimku. Proces sledovani objektu pak probihd po celou dobu v rektilinedrni projekci a
pozice predikovaného rdmecku jsou prepocitavany zpétné do origindlni ekvirektangularni
projekce.

Je zfejmé, ze z malého thlu zabéru videa v rektilinedrni projekci mize sledovany objekt
zmizet (Out of View) podobné jako z thlu zébéru bézného videa. Predstavené vylepSeni
se proto snazi drzet sledovany objekt ve stredu rektilinearni projekce a tudiz pii idedlnim
priubéhu procesu sledovani tento objekt z thlu zdbéru nezmizi. Toto vylepseni by tedy slo
formulovat jako princip virtudlni kamery, ktera drzi sledovany objekt co nejblize stredu
rektilinedrni projekce. Pohyb virtualni kamery neni na po sobé jdoucich snimcich skokovy,
ale jednd se pouze o posun o nékolik mélo pixeli. Pro tento posun proto byly definovany
konstanty na zakladé toho, jak rychle se objekt pohybuje. Pfipadnd analyza stanoveni téchto
konstant by jisté mohla mit velky prinos pro vylepsSeni presnosti navrzeného pristupu.

Jak jiz bylo zminéno, pro vytvoreni rektilinedrniho snimku pomoci prevzaté implemen-
tace je zapotiebi definovat stred cilové rektilinearni projekce, ktery odpovida urc¢itému bodu
v ekvirektangularni projekci. Cely proces adaptace zavisi predevsim na tom, s jakou Uspés-
nosti tracker predikuje ramecek. V pripadé, kdy tracker selze, dospéje proces sledovani
objektu k témeér bezvychodné situaci, jelikoz sledovany objekt muze z thlu zabéru zmizet.
V takovém pripadé navrzeny pristup pravdépodobné dosdhne velmi nepresnych vysledki.
Pokud se naopak podari objekt udrzet v tthlu zabéru po celou dobu videosekvence, muze
dojit k velmi presnému procesu sledovani objektu, které navic probiha ve snimcich bez vy-
razného radialniho zkresleni. Teoreticky se tak tracker mize priblizit vysledktim, kterych
dosahuje v bézném videu s omezenym thlem zabéru.

Toto vylepseni ma ovSem oproti sledovani objektu v ekvirektangularni projekci jednu
zfejmou nevyhodu, kterd plyne rovnéz z omezeného tihlu zadbéru. Pokud se sledovany ob-
jekt priblizi velmi blizko virtudlni rektilinedrni kamere, mize dojit k selhani celého procesu
sledovani. Toto vylepseni s timto problémem pocita a snazi se ho kompenzovat tpravou
thlu zébéru (field of view) rektilinedrni projekce. Vychozi thel zabéru je definovin 90°
v horizontalni sméru ekvirektangularni projekce a ptislusnym thlem ve vertikdlnim sméru.
Predstavené reseni umoznuje béhem procesu sledovani adaptovat i tento tthel zabéru, ktery
se v pripadé bliziciho objektu miuze zvysSovat. BliZici se objekt lze v takovém pripadé iden-
rektilinedrniho snimku. V takové situaci prezentované reseni provadi simulaci zoomu virtu-
alni kamery, respektive méni se thel zabéru zobrazeny v rektilinearni projekci.

Bylo stanoveno, ze horizontalni thel zadbéru lze v navrzeném feSeni ménit od 90° do
144°. Z toho vyplyva, ze muze dojit i k presazeni limitu thlu zabéru rektilinedrni projekce.
V pripadé, ze tento thel presdhne pfiblizné 114°) se zacne objevovat mirné perspektivni
zkresleni. Poté se jiz tak jednd o perspektivni projekci, kterd ovSsem umozni alespon ¢és-
te¢né feseni zminéného problému priblizeni. I v tomto pripadé byly konstanty pro operace
oddéleni, respektive zpétného priblizeni stanoveny experimentalné. Pro budouci feseni se
tak otevird moznost analyzovat konkrétni konstanty, které je mozné nalézt v programové
¢ésti této diplomové prace. Navrzené vylepSeni bylo oznaceno jako NFOV (Normal Field
Of View) a jeho ilustraci lze nalézt na obrazku 5.8.

Zavérem je vhodné doplnit skutecnost, ze princip zminéné virtudlni kamery byl inspi-
rovan ¢lankem [92], kde je uveden piistup zaméreny na generovani béznych videosekvenci
ze sférického videa'?. Diky tomuto generovini je mozné vytvorit konkrétni videosekvenci,

Yhttps://www.youtube.com/watch?v=XBQBePzMiMw
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kterd muze byt nésledné vyuzita napriklad jako idealni scénar pro testovani konkrétniho
problému tlohy sledovani objektt. Tento pristup generovani videosekvenci byl vyuzit i pro
vytvoreni datasetu VOT-LT2019" za ti¢elem vyhodnoceni long-term trackerti. Piistup sle-
dovéani objektt v rektilinedrni projekci se jiz objevil také v implementaci'® metody sledovani
vice objektt [90], kde je kromé samotného sledovani objektt fesena také jejich 3D lokalizace.

Obrazek 5.8: Demonstrace vylepSeni oznac¢eného jako NFOV (Normal Field Of View), které
umoznuje eliminaci radidlniho zkresleni. Vlevo jsou rektilinearni snimky, ve kterych probiha
samotny proces sledovani objektd a vpravo jsou ekvirektanguldrni snimky nactené piimo
z videa, do kterych je predikovany ramecek zpétné prevadén. Je zfejmé, ze na této videosek-
venci doslo k situaci, kdy se sledovany objekt dostal pfes okraj origindlniho snimku. Diky
rektilinearni projekci se zde vSak tispésné podarilo zamérovat rychle jedouci vozidlo. Tento
proces sledovani odpovida vysledkim upravené implementace trackeru KYS [6].

https://www.votchallenge.net/vot2019/dataset.html
https://github.com/fandulu/MPLT
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5.3 Implementace systému

Primérnim cilem této prace byla implementace samotnych pristupd pro sledovani objektu
v panoramatickém videu. Je tedy zfejmé, ze je zde kladen diraz pravé na tuto progre-
sivni oblast pocitacového vidéni. Proto také nebylo zadmérem vytvorit konkrétni aplikaci
a nebyly uvedeny zadné navrhy souvisejici napriklad s grafickym uzivatelskym rozhranim.
V této préci vznikl jednoduchy systém ve formé Python baliku (Python package)'” a vy-
slednéd podoba programové ¢asti této prace ma tedy podobu prehledné adresarové struktury
sestavajici se z Python modulta. Jazyk Python byl zvolen mimo jiné i proto, Ze v soucasné
dobé patii mezi nejvice vyuzivané jazyky pro implementaci metod z oblasti zpracovani ob-
razu. Hlavnim davodem volby tohoto jazyka vsak byla skute¢nost, ze pomoci néj a jemu
dostupnych balikd bylo mozné implementovat vsechna predstavend vylepseni, ktera byla
zalozena na upravé projekci. Pokud by se vsak prace zamérila na konkrétni dpravy interni
implementace nékterého trackeru, bylo by pravdépodobné vyhodnéjsi zvolit napriklad jazyk
C++, ktery by mohl umoznit lepsi optimalizaci implementace.

Kromé samotného jazyka Python byly pro implementaci vybrany i dalsi knihovny. Cely
systém je postaven na knihovné OpenCV'®, respektive na jeji rozsifené verzi'?, ktera obsa-
huje implementace trackerit zminénych v kapitole 3. Déle je zde vyuzito baliku NumPy”’,
ktery je pridan predevsim pro implementaci Gprav ekvirektanguldrnich snimku. Instalace
téchto dvou knihoven ¢i baliki by méla byt dostacujici pro spusténi OpenC'V trackeri spo-
le¢né s vlastnimi vylepsenimi BORDER a NFOV, ktera byla implementovana za tcelem
sledovani objektti v ekvirektangularni projekci 360° videa. Jak bude uvedeno v kapitole 6,
bylo provedeno vyhodnoceni celkem 5 trackeru [2, 41, 42, 37, 54] z knihovny OpenCV.

V této praci byly rovnéz vytvoreny kédy pro dpravu oficidlnich implementaci 7 dalsich
trackert z externich zdroju. Implementace trackera ECO [17], ATOM [18], DiIMP [5] a KYS
[6] byly prevzaty z oficialniho repozitafe jejich autort®!. Déle byla pouzita implementace®”
trackeru DaSiamRPN [93] a t¥etim externim zdrojem byl repozitdi** obsahujici implemen-
tace trackeru SiamDW [95] a Ocean [96]. Instalace téchto 7 trackeru je ovSem popsdna
zvlast formou souborit README, jelikoz jsou tyto implementace postaveny na platformeé
Anaconda®*. Jejich instalace proto vyzaduje zadani cesty souborového systému pravé k na-
instalované platformé Anaconda. Programova ¢ast této prace tedy poskytuje vylepseni pro
vSech 12 trackerim, ptricemz pro spusténi OpenCV trackery staci spustit hlavni instala¢ni
skript a pro pripadné zprovoznéni implementace zbyvajicich 7 trackert staci postupovat
podle piilozenych navodi, které jsou ve formatu Markdown?®.

"https://docs.python.org/3/tutorial /modules.html#packages
Bhttps://opencv.org/
¥nttps://pypi.org/project/opencv-contrib-python/
2Onttps://numpy.org/
2nttps://github.com/visionml/pytracking
nttps://github.com/foolwood/DaSiamRPN
https://github.com/researchmm/TracKit
*nttps://www.anaconda.com/
nttps://en.wikipedia.org/wiki/Markdown
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Frame 27 : 1803,411,234,105

Obrazek 5.9: Ukazka anotace snimku pomoci jednoduchého nastroje, ktery byl vytvoren za
ucelem tvorby vlastniho datasetu. Tento néstroj je postaven na mouse events a keyboard
events, které lze zachytit pomoci knihovny OpenC'V.

Vsechny zminéné trackery byly véetné jejich vylepseni BORDER a NFOV néasledné
vyhodnoceny. Soucasti programové ¢asti jsou tedy i kdédy pro jejich evaluaci. Pro potiebné
vypolty a operace s tenzory byl vyuzit framework PyTorch’®. Vizualizace vysledki byla
poté zprostiedkovana pomoci baliku Matplotlib®” [39] a baliku seaborn®®. Byly zde rovnéz
vyuzity i baliky statsmodels®” a pandas® za ticelem provedeni statistické analyzy pro velké
mnozstvi ziskanych vysledki.

Kromé moznosti spusténi trackera byly implementovany také moduly, jez umoznuji vy-
kresleni vysledkii procesu sledovani objektti. Kromé nich byl vytvofen i vlastni anotacni
nastroj (obr. 5.9), ktery vznikl za tcelem manudlnich anotaci pro tvorbu nového vlast-
niho datasetu 360° videl v ekvirektangularni projekci. Je mozné si vS§imnout, ze tento na-
stroj umoznuje anotovat i objekty, jez jsou na okraji ekvirektanguldrniho snimku. Pro tuto
moznost je vytvorena vlastni jednoduchd t¥ida pro reprezentaci rdmecku (bounding boru).
Vsechny trackery i dalsi moduly lze jednoduse spustit z prikazové radky.

Veskeré moduly byly prehledné komentovany a ptimo ve zdrojovych kédech byly vyzna-
¢eny vSechny ¢asti inspirované existujicimi navody a také ¢asti obsahujici prevzaté zdrojové
kédy. Vytvorené tifdy a metody byly popsany na zakladé konvenci formatu Docstring’.
Vysledné zdrojové kody byly pfi findlnim dokoncovani prace zverejnény rovnéz ve formé

GitHub repozitaie®”.

Znttps://pytorch.org/
Thttps://matplotlib.org/
Zhttps://seaborn.pydata.org/
Pnttps://www.statsmodels.org/stable/index.html
3%https://pandas.pydata.org/
3https://en.wikipedia.org/wiki/Docstring
32https://github.com/VitaAmbroz/360Tracking
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Kapitola 6

Vyhodnoceni

Tato kapitola nejdrive prezentuje dataset s vlastnimi anotacemi pro 360° videa v ekvirek-
tanguldrni projekci a uvadi také divody, které vedly k jeho vytvoreni. Déle jsou zde popsany
metriky, pomoci kterych bylo provedeno detailn{ vyhodnoceni 12 trackerti a navrzenych vy-
lepseni. Vysledky vyhodnoceni jsou zde nasledné vizualizovany formou grafu a tabulek. Na
konci této kapitoly jsou uvedeny i vystupy statistické metody, kterd byla provedena pro
analyzu rozptylu velkého mnozstvi ziskanych vysledka.

6.1 Dataset

Aby bylo mozné objektivné vyhodnotit vysledky tlohy sledovani objekti, je zadouci mit
k dispozici dataset videosekvenci s oznacenymi objekty. Anotované referencni objekty se
oznacuji jako groundtruth data a reprezentuji idedlni prubéh procesu sledovani daného
objektu. Implementace trackert je mozné aplikovat na videa z referenéniho datasetu a
ukladat vysledky procesu sledovani. Pro inicializaci trackeru je pouzita groundtruth anotace
objektu na prvnim snimku videa. Ziskané vysledky lze poté porovnat s groundtruth daty.

Béhem studia existujicich metod sledovani objekti bylo nalezeno nékolik dostupnych
datasetu [88, 45, 57, 88, 38|, které byly zminény jiz v kapitole 3. Tyto datasety ovSem
obsahuji pouze bézné snimky, a proto je tedy nelze vyuzit i pro evaluaci sledovani ob-
jektd v panoramatickém videu. Pro ucely sledovani objektd v 360° videu dosud pravdé-
podobné nevznikl zddny standardizovany benchmark, ktery by byl zalozen na anotacich
objektil v tomto specifickém typu videa. Pro jiné tlohy pocitacového vidéni byly jiz vytvo-
feny pokrocilé groundtruth datasety 360° videosekvenci', které oviem neobsahuji anotace
potfebné pro vyhodnoceni tlohy sledovani objektii.

Ve velké ¢asti nalezenych c¢lanki, které se zamérily na sledovani objekt v 360° videu,
byla provedena také evaluace predstavenych metod. Nékteré ¢lanky [11] vsak v podstaté
neobsahuji klicové informace o vyhodnoceni a datasetu, na kterém bylo provedeno. Jiné
¢lanky [24, 23, 21, 97, 43] sice vyhodnoceni predstavuji podrobnéji, ale jejich datasety nebyly
zvefejnény. Béhem feSeni této diplomové prace byly kontaktovani autofi [24, 23, 21, 43] za
ucelem vyuziti jejich dataseti, ale bohuzel se zadny z téchto datasetti nepodarilo ziskat.

Byla ovSsem nalezena i prace zabyvajici se porovnanim trackert piimo v ekvirektangu-
larni projekci 360° [55], kde autori evaluacni dataset zverejnily. Tento dataset vSak neob-
sahuje anotace rdmecku (bounding bozes), ale pouze anotace bodu odpovidajicich stFedu
sledovaného objektu (viz obr. 6.1). Déle se také podafilo kontaktovat autory metody sle-

'https://salient360.1s2n.fr/datasets/benchmark-dataset/
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dovéani vice objektu [51] v ekvirektangularni projekci, ktefi nasledné poskytli sviij dataset
App360° pro moznost jeho pouziti v této diplomové praci. Anotace tohoto datasetu si lze
prohlédnout na obrazku 6.2. Autori zde odstranili nejvice zkreslené ¢ésti a omezili vertikdlni
tthel zabéru pouze na stredni oblast v ptivodni ekvirektangularni projekei.

(b) (c)

Obrazek 6.1: Demonstrace anotaci v datasetu [55], kde je prvni snimek oznacen obdélniko-
vym rameckem a pro nasledujici snimky je jiz anotovan pouze stied sledovaného objektu.

Obrazek 6.2: Demonstrace anotaci v datasetu [51], kde je na kazdém snimku 360° videa
oznaceno vice objektti soucasné. V tomto datasetu byl ovSem vyrazné snizen vertikalni ithel
zabéru oproti puvodni ekvirektangularni projekci.

*https://github.com/KengChiLiu/MOT360
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Pravé nedostatek dostupnych anotaci vedl k motivaci pro vytvoreni vlastniho datasetu,
ktery by mohl byt pouzit pro vyhodnoceni prezentovanych vylepseni BORDER a NFOV.
Pro vytvoreni anotaci pro tlohu sledovani objekti 1ze vyuzit nékteré existujici automati-
zované nastroje. Tyto ndstroje umoznuji automaticky navrh anotaci na zakladé pouzitého
trackeru ¢i detektoru. Mohou byt implementovany ve formé desktopovych aplikaci (ViT-
BAT*[7]) nebo piipadné i webovych aplikaci (VATIC*°[73]). Lze nalézt také pokro¢ilé ko-
mercni néastroje’, které umoziuji siroky okruh formét anotaci a lze je vyuzit napiiklad i
pro vyhodnoceni tlohy segmentace na zdkladé anotaci referen¢nich polygonti. Tyto nastroje
byly ovSem vytvoreny pro anotaci béznych snimkua a neumoznuji tak anotaci objektu, ktery
miize prechazet mezi okraji snimku.

Pravé tato skutecnost vedla k vytvoreni jednoduchého anotac¢niho nastroje, ktery byl
uveden uz v predchozi kapitole 5. Tento nastroj umoznuje realizovat i anotace pro scénéare,
kdy se objekt nachazi na okraji ekvirektanguldrniho snimku a byl tedy pouzit pro konstrukci
nového vlastniho datasetu. Pred zahdjenim samotného oznacovani byly zkoumany anotace
v existujicich datasetech béznych snimkt (napf. VOT7, OTB®), aby mohly byt vlastni ano-
tace provedeny bez vyraznych nepresnosti a omyl, které by pramenily z neznalosti konvenci
spravnych anotaci rameckt. Pii oznacovani objekti tak byl vzdy vybran nejmensi mozny
ramecek (bounding box), ktery ohranicoval sledovany objekt. Jestlize na nékterém snimku
videosekvence dochézelo k ¢aste¢nému zakryti partial occlusion ¢i tplnému zakryti (full
occlusion) anotovaného objektu, bylo stanoveno, ze pokud bude zakryta vice nez polovina
objektu, nebude na takovém snimku snimku objekt oznacen.

Anotace pro kazdy snimek mé stanoveny formét (frame__number, top_left _corner_z,
top__left_corner__y, width, height), kde frame_number je ¢islo snimku ve videosekvenci,
(top__left_corner_x, top_left _corner_y) je pozice levého horniho rohu ramecku v kartéz-
ském souradném systému a hodnoty width,height odpovidaji vysce, respektive sifce ra-
mecku. Pro konstrukci datasetu byly vyuzity oba datasety [55, 51] s ekvirektanguldrnimi
videosekvencemi, jejichz anotace byly ilustrovany na obrazcich 6.1 a 6.2. Pouzité video-
sekvence z téchto datasetu [55, 51] byly ovsem vlastnim zptisobem reanotovany a ptuvodni
anotace téchto dataset tak byly prakticky vyuzity pouze pro inspiraci. Kromé nich byla
anotovdna i 360° videa’ z datasetu zaméfeného na orientaci uZivatele v 360° videu [60].
Nakonec byla anotovéna i vlastni videa pofizend sférickou kamerou Ricoh Theta SC'V.

Vytvoreny dataset se sklada z celkové 21 videosekvenci a 9909 anotovanych snimkii.
Nachézi se zde 8 vlastnich 360° videf a 13 videi ze ti{ externich zdroju [55, 51, 60], pficemz
vSechna videa byla zamérné ponechdna ve svém piivodnim rozliseni. Jedna se celkem o 4
ruzna rozliseni — 1280 x 720pz, 1920 x 960px, 3840 x 2160px a 3840 x 1920px. Rozliseni 1920 x
960px a 38402x1920px tedy presné odpovidaji poméru stran ekvirektangularni projekce 2 : 1,
ovsem rozliseni 1280 x 720pz a 3840 x 2160px maji pomér stran 16 : 9. Nejedna se tak
o ryzi forméat ekvirektangularni projekce, nicméné odlisnost pomeéri 2 : 1 a 16 : 9 nebyla
zhleddna jako vyrazné ovlivnujici faktor vysledkt procesu sledovani. Klicovou vlastnosti
pouzitych videl je skutecnost, ze pokryvaji cely 360° x 180° tihel zabéru. Vsechna videa by

3https://vitbat.weebly.com/

‘http://www.cs.columbia.edu/~vondrick/vatic/
*https://dbolkensteyn.github.io/vatic.js/
Shttps://sixgill.com/ai-powered-labeling/
"https://www.votchallenge.net/challenges.html
8http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker_benchmark/datasets.html
“https://github.com/acmmmsys/2019-360dataset/tree/master/SampleVideos/Source
Ohttps://theta360.com/en/about/theta/sc.html
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v pripadé budouciho vyuziti tohoto datasetu bylo mozné renderovat do jednotného rozlisent,
respektive by bylo mozné i prepocist vSechny anotované pozice objektu.

Vysledny dataset byl zvefejnén'!' a miize byt vyuzit i dalsimi autory, ktefi se v budoucnu
budou zabyvat problémem sledovani objekti v ekvirektangularni projekei 360° videa. Byly
vytvoreny i vizualizované ukazky'?'? groundtruth anotaci pro jednotlivé videosekvence to-
hoto datasetu. Pro mozné budouci vylepSeni tohoto datesetu se nabizi napriklad moznost
prevodu pozic z kartézského souradného systému [81] do sférické soustavy soufadnic [85].
Mohlo by se tak docilit podoby datasetu, ktery byl vytvoren v ramci metody generovani
béznych videosekvenci ze sférického videa [92]. Pravé dataset a anotacni nastroj, jez byly
prezentovany v ¢lanku [92], mohly byt velkou inspiraci pro vytvoreni vlastniho datasetu,
ale autori je bohuzel nezvefejnili.

6.2 Metriky pro vyhodnoceni

Ve chvili, kdy jsou k dispozici vysledky procesu sledovani vybraného trackeru a soucasné
také groundtruth anotace (viz obr 6.3), je mozné provést vlastni vyhodnoceni. Béhem stu-
dia existujicich dataset ¢i benchmarki [88, 45, 57, 25, 38] bylo pozorovano vyhodnoceni
trackertl na zakladé nékolika riznych metrik. Proto tuto praci byly zvoleny dvé zakladni
metriky presnosti, které se objevily i v pfedstavenych datasetech [88, 45, 57, 25, 38] a také
v samotnych ¢ldncich prezentujicich trackery [47, 18, 5, 6]. Obrézky uvedené v této sekci
byly pievzaty z webového ¢lanku'?, jenz popisuje metriku IoU (Intersection over Union).

. Predicted bounding box

Obrézek 6.3: Objekt (dopravni znacka) je ohraniCen zelenym referenénim rameckem
(Ground-truth bounding box). Je zde zobrazen také ¢erveny ramecek jakozto vysledek pre-
dikce metody sledovani ¢i detekce objekti (Predicted bounding box).

Prvni pouzitd metrika se nazyva IoU (Intersection over Union) a definuje pomér pre-
kryti referenéniho a predikovaného ramecku oproti celkovému obsahu obou rdamecki. Me-
trika ToU hodnoti jednak presnost pozice predikovaného ramecku a jednak také presnou
velikost predikovaného ramecku. Tato metrika se muze uplatnit jako zaklad vyhodnoceni
nejen pro metody sledovani objekti, ale také napriklad pro souvisejici tlohu detekce ob-
jekta. Vypocet této metriky je vizualné ilustrovan pomoci obrazku 6.4.

"https://drive.google.com/drive/folders/13tkE4vY3FGGD42kDI jyS9K423vrvpKoU

2https://www.youtube.com/watch?v=kgXd6uoXa8M

Bhttps://www.youtube.com/watch?v=7hHXhmMCmQ8

Y“https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-
detection/

56


https://drive.google.com/drive/folders/13tkE4vY3FGGD42kDIjyS9K423vrvpKoU
https://www.youtube.com/watch?v=kgXd6uoXa8M
https://www.youtube.com/watch?v=7hHXhmMCmQ8
https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/
https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/

Area of Overlap

loU =

Area of Union

Obrazek 6.4: Hustrace vypoctu metriky loU (Intersection over Union).

Formalné lze vypocet metriky loU zapsat pomoci rovnice 6.1, kde Bg odpovidéa refe-
renénimu rdmecku (groundtruth bounding box) a Bp predstavuje ramecek, ktery predikoval
tracker. Pokud je vypocet hodnoty IoU proveden pro kazdy snimek videosekvence, 1ze vy-
tvorit funkce demonstrujici presnost vysledka, které tracker predikoval. Prikladem mtize
byt funkce presnosti (accuracy) predstavend pro VOT challenge [45].

B BaN Bp
~ BgUBp

Druhd metrika bude v této praci oznacena jako Precision [57]. Lze se ovSem setkat i
s dalsimi oznacenimi, naptiklad Location Error ¢i Center Error. Prakticky se jedné o eukli-
dovskou vzdalenost'® mezi stfedem S referen¢éniho ramecku a stiedem Sp predikovaného
ramecku. V této praci probihaji vypocty v kartézském souradném systému, a proto lze
popisovanou metriku zapsat pomoci L2 normy uvedené v rovnici 6.2. Tato metrika urcuje
pouze presnost pozice predikovaného rdmecku a nikoliv uz presnost jeho velikosti.

IoU (6.1)

Precision = ||Sg — Sp||, (6.2)

Lze se setkat i s normalizovanou variantou metriky Precision, kterd se obvykle ozna-
¢uje jako Normalized Precision [57]. Jeji pouziti je vhodné ve chvili, kdyz se lisi pomér
stran a velikost videosekvenci, pro které vyhodnoceni tlohy sledovani objekti probiha.
V predchozi sekci 6 bylo Feceno, ze vytvoreny dataset obsahuje rizna rozliseni, kterd od-
povidaji formatam HD, FullHD a 4K. Tim vzniké velky rozsah od nejvyssiho rozliseni 4K
az po rozliSeni HD. Proto byla provedena vlastni normalizace metriky Precision a to na
zékladé vysky nejmensiho videa v datasetu, kterd odpovida hodnoté 720pxz. Hodnota Pre-
cision je zde tedy normalizovana pro vysledky videosekvenci s rozlisenim FullHD a 4K.
Prakticky se jedna o jednoduchy vypocet definovany rovnici 6.3, ktery je zalozen na vysce
(Video__Height) konkrétniho videa, pficemz hodnota vysky videi v datasetu ma pouze hod-
noty 720pz, 960pz, 1920px a 2160px. Vlastni normalizace prakticky neovlivnila vysledky,
které by jinak byly formalné ziskany pomoci metriky Normalized Precision. Vlastni norma-
lizace probéhla za predpokladu, ze vsechny videosekvence odpovidaji ekvirektanguldrnimu
poméru stran 2 : 1, respektive velmi blizkému poméru 16 : 9. Kdyby se zde objevovalo vice
ruznych poméru stran, pak by bylo vyuzito origindlni metriky Normalized Precision [57].

720

Normalized_ Precision = Precision * Video Height (6.3)

https://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_distance
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Vyuziti obou téchto metrik umoznuje porovnat trackery pro presnost predikované pozice
ramecku a soucasné také pro presnost velikosti navrzeného ramecku. Rozdil vysledki metrik
IoU a Precision je ilustrovan na obrazku 6.5. Na tomto obrazku je jasné patrné, v jakych
situacich budou vysledky obou metrik stejné ispésné, respektive stejné netispésné a kdy se
naopak vysledky metrik budou vyrazné lisit.

SG
+‘

Sc=Sp

4o

(7]
o

(2]

Obrazek 6.5: Na obrazku jsou znazornény tii rizné scénare, kde zeleny ramecek se stiedem
S predstavuje referenéni anotaci objektu a cerveny ramecek se stredem Sp odpovida pre-
dikci trackeru. Scénar vlevo ilustruje presny vysledek a scénar uprostied naopak nepiesny
vysledek pro obé metriky loU i Precision. Situace vpravo signalizuje pomérné nepresny
vysledek pro metriku loU a naopak nejlepsi mozny vysledek pro metriku Precision.

6.3 Vysledky

Samotné vyhodnoceni bylo realizovano celkem pro 12 trackeri, které byly uvedeny v ka-
pitole 5. Pro kazdy z téchto trackeru byly vytvoreny tfi verze. Prvni verze, oznacend jako
DEFAULT, predstavuje piimé vyuziti origindlni implementace trackeru pro ucely sledovani
v ekvirektanguldrni projekci 360° videa. Oznaceni BORDER odpovida vylepSeni pomoci
sférické rotace a NFOV je nazev vylepseni, kdy proces sledovani probiha v rektilindrni pro-
jekci pomoci virtudlni kamery. Kazdé verze byla spusténa pro kazdy tracker a to pro vSech
21 videosekvenci vytvoreného datasetu.

Na zdkladé ziskanych vysledku byly vypocteny metriky loU (Intersection over Union)
a Precision. Diky hodnotam metriky IToU bylo mozné sestrojit tzv. Success grafy. Tyto
grafy zobrazuji zavislost procentudlniho poctu presnych vysledku (Owverlap precision) na
tolerované mire prekryti (Qverlap threshold) podle hodnoty IoU. Podle Success kiivky lze
vypocist i hodnotu AUC' (Area Under Curve), ktera odpovida plose pod Success kiivkou.
Na obréazku 6.6 jsou zobrazeny grafy pro vSech 12 trackert ve tfech verzich DEFAULT,
BORDER a NFOV. V legendé grafu jsou pak uvedeny odpovidajici hodnoty AUC.

Podle metriky Precision byly sestrojeny také tzv. Precision grafy, které zobrazuji zavis-
lost procentudlniho poc¢tu presnych vysledku (Distance precision) na tolerované odchylce
(Location error threshold) podle hodnoty Precision. Na obrazku 6.7 jsou zobrazeny tyto
grafy pro rovnéz pro vsech 12 trackerii ve tfech riznych verzich. V legendé grafii jsou pak
uvedeny hodnoty, které udavaji, kolik procent stredu predikovanych ramecku se odchylilo
maximalné o vzdéalenost 20px od stiedit groundtruth rameckt. Ve vsech grafech je zndzornén
také rozptyl, jehoz vznik byl zapti¢inén nevyrovnanymi vysledky pro vSech 21 videosekvenci
vlastniho datasetu.
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Obréazek 6.6: Success grafy jednotlivych trackerit ve tfech riiznych verzich. Cervend barva
odpovida primému vyuziti trackeru v ekvirektanguldrni projekci (DEFAULT), zelena barva
predstavuje vylepseni trackeru zaloZené na sférické rotaci (BORDER) a modra barva repre-
zentuje vylepseni trackeru postavené na sledovani objektu v rektilinedrni projekci (NFOV').
V legendé grafi jsou zobrazeny hodnoty AUC (Area Under Curve). Ve vsech grafech je
formou svétlého pozadi zndzornén také rozptyl, jehoz vznik byl zapri¢inén nevyrovnanymi
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vysledky pro vsech 21 videosekvenci vlastniho datasetu.
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Obréazek 6.7: Precision grafy jednotlivych trackerti ve t¥ech riiznych verzich. Cervend barva
odpovida primému vyuziti trackeru v ekvirektanguldrni projekci (DEFAULT), zelena barva
predstavuje vylepseni trackeru zaloZené na sférické rotaci (BORDER) a modra barva repre-
zentuje vylepseni trackeru postavené na sledovani objektu v rektilinedrni projekci (NFOV').
V legendé grafii jsou pak uvedeny hodnoty, které udavaji, kolik procent stredi predikova-
nych ramecki se odchylilo maximalné o vzdalenost 20pz od stiedit groundtruth rameckt. Ve
vsech grafech je formou svétlého pozadi znazornén také rozptyl, jehoz vznik byl zapric¢inén
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Jiz samotné grafy na obrazcich 6.6 a 6.7 pomérné dobte vizualizuji vliv provedenych
vylepseni BORDER a NFOV. Hodnoty AUC a Precision, které jsou uvedeny v legendach
téchto grafii, je mozné nalézt také v tabulce 6.1. Kromé nich jsou v této tabulce uvedeny
také hodnoty OP59 a OP75. Tyto hodnoty odpovidaji procentualnimu poc¢tu prameérnych
vysledku (Qverlap Precision), jejichz hodnota metriky IoU presdhla hodnotu 0.5, respek-
tive 0.75. Pro vylepseni BORDER a NFOV byly déle vytvoreny tabulky hodnot AUC i
Precision pro jednotlivé videosekvence vlastniho datasetu. Tyto tabulky je mozné nalézt
v priloze C a hodnoty v nich uvedené by mohly byt velky piinos pri potencionalnim vylep-
Seni predstaveného datasetu. Diky nim lze totiz snadno identifikovat videosekvence, které
byly pro konkrétni vylepseni a trackery nejvice problematické.

MIL | MF | TLD | KCF | CSR | ECO | ATO | DSR | SDW | DMP | KYS | OCE
R | @ | @2 | 37 | B | 7 | ns | o3| 05 | ) | (6] | o6 | @
AUC-DEFAULT | 28.0 | 32.5 | 18.0 | 20.0 | 344 | 50.7 | 55.5 | 43.0 | 39.9 | 53.7 | 52.3 | 513 | 39.9
AUC-BORDER | 304 | 37.5 | 17.1 | 19.5 | 43.5 | 66.4 | 74.0 | 58.2 | 53.2 73.4 | 7T1.3 | 72,5 | 514
AUC-NFOV 33.9 | 32.1 | 16.0 | 25.0 | 41.8 | 61.2 | 49.7 | 53.7 | 52.7 66.7 | 68.4 | 66.3 | 47.2
OP5o-DEFAULT | 27.2 | 384 | 20.2 | 24.2 | 35.1 | 63.7 | 67.2 | 57.1 | 48.0 65.1 63.5 | 62.1 | 47.7
OP5-BORDER | 29.5 | 44.4 | 19.6 | 22.8 | 45.6 | 83.1 | 90.0 | 77.3 | 62.9 | 88.8 | 86.1 | 87.4 | 614
OP350-NFOV 322|367 | 17.1 | 284 | 43.2 | 75.9 | 61.0 | 69.9 | 62.3 | 83.3 | 86.1 | 79.0 | 56.3
OP75-DEFAULT | 13.8 | 21.0 5.4 13.5 | 19.6 | 36.3 52.2 15.1 26.2 47.0 45.9 | 42.8 | 28.2
OP75-BORDER | 13.2 | 24.2 | 3.7 7.4 24.2 | 47.7 | 67.5 | 18.6 | 34.1 64.6 | 62.7 | 62.4 | 35.9
OP75-NFOV 14.1 | 20.1 5.4 16.7 | 209 | 43.3 | 37.6 | 17.5 | 30.9 51.9 | 51.9 | 53.7 | 30.3
Prec-DEFAULT | 46.3 | 44.3 | 32.2 | 32.1 | 53.0 | 67.0 | 68.8 | 65.0 | 54.0 68.4 | 67.1 | 66.1 | 55.3
Prec-BORDER | 58.9 | 52.5 | 29.0 | 34.8 | 64.8 | 90.3 | 92.7 | 90.6 | 79.0 | 948 | 92.0 | 943 | 72.8
Prec-NFOV 65.6 | 45.0 | 30.5 | 40.0 | 65.1 | 85.3 | 69.6 | 85.0 | 76.8 89.4 | 91.5 | 91.8 | 69.6

Tabulka 6.1: Tabulka obsahuje hodnoty AUC (Area Under Curve), OPsg, OP75 a Precision
pro vSechny trackery a vSechny tii verze DEFAULT, BORDER, NFOV. Jedna se o vy-
hodnoceni trackeru MIL [2], MEDIANFLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54], ECO
[17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW [95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96]. Nazvy
trackerti byly v tabulce pro prehlednost zkraceny na maximalné 3 znaky.

Pro 1cely spravného zobrazeni rozptylu byly pro hodnoty AUC' i Precision vytvoreny
také krabicové grafy zobrazené na obrazcich 6.8 a 6.9. Na obrazku 6.10 jsou poté zobrazeny
Success a Precision grafy vysledkti vSech trackert pro jednotlivd vylepseni. Na zakladé
vSech zminénych vizualizaci lze pozorovat vyrazny nartst dspésnosti procesu sledovandi,
ktery umoznila obé vylepseni BORDER i NFOV. Ve vsech grafech i v tabulce 6.1 jsou
trackery sefazeny podle roku jejich vzniku, pfricemz nejstarsi tracker MIL [2] a nejnovéjsi
tracker Ocean [96] déli mezi sebou vice nez 10 let vyvoje v oblasti sledovéni objektu.

Celkové nejhorsich vysledku dosahovaly OpenCV implementace trackerua MIL [2], ME-
DIANFLOW [41], TLD [42], KCF [37] a CSRT [54]. Nejnovéjsi OpenCV tracker CSRT [54]
dosahl celkové nejlepsich vysledki sledovani a lze jej tak povazovat za aktudlné nejpresnéjsi
tracker dostupny v této knihovné, coz potvrdila i dfive zminéna prace [55]. Je nutné pozna-
menat, ze implementace trackeru MIL [2] a KCF [37] jako jediné neumoziiovaly sledovani
objektu s adaptivni velikosti ramecku. Vysledky téchto trackert byly touto skutec¢nosti silné
ovlivnény, jelikoz hned v nékolika videosekvencich sledovany objekt ménil svoji velikost i
tvar. Celkové nejhorsim trackerem byla metoda TLD [42], u jejiz OpenCV implementace
byla pozorovana skutecnost, ze predikuje velké mnozstvi falesné pozitivnich vysledku.

Implementace 7 ostatnich trackert (ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW
[95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96]) dosahly vyrazné presnéjsich vysledku nez OpenCV
trackery. Za nejpresnéjsi trackery pro sledovani objektti primo v ekvirektanguldrni projekci
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360° videa lze pro verze DEFAULT i BORDER povazovat state-of-the-art metody ATOM
[18], DIMP [5], Ocean [96] a KYS [6]. Vyhodnoceni ukazalo, Ze se zminéné trackery umi
velmi dobre vyporadat i s radidlnim zkreslenim v ekvirektangularni projekci.

Sledovéni objektﬁ v rektilineérni projekci (NFO V) pi"ekvapivé doséhlo v priméru mirné

vvvvvv

dosahoval pro verzi vylepseni NFOV Velml nepfesnych vysledki. Rektilinedrni projekce
muze tedy pro nékteré trackery zapri¢init vyrazné horsi vysledky, coz mize byt paradoxné
zpusobeno pravé omezenym thlem zabéru. Virtualni kamera se snazi drzet sledovany objekt
na stiedu rektilinarniho zobrazeni, coz muze mit negativni dopad na motion model, ktery
je pro vysledky nékterych trackert velmi dulezity. Obecné nejlepsich vysledku tak pro obé

provedend vylepseni tedy celkové dosahly trackery KYS [6], DIMP [5] a Ocean [96].
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Obrazek 6.8: Krabicovy graf (bozplot) zalozeny na hodnotach AUC, ktery ndzorné demon-
struje rozptyl tii verzi modifikaci trackert (DEFAULT, BORDER, TRACKER). Jedn4 se
o vyhodnoceni trackera MIL [2], MEDIANFLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54],
ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW [95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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Obrazek 6.9: Krabicovy graf (bozplot) zalozeny na hodnotach Precision, ktery nizorné de-
monstruje rozptyl tii verzi modifikaci trackeru (DEFAULT, BORDER, TRACKER). Jedna
se o vyhodnoceni trackera MIL [2], MEDIANFLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54],
ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW [95], DiMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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Obrazek 6.10: Success a Precision grafy pro vsech 21 videosekvenci. (a) (b) Popisek DE-
FAULT predstavuje vysledky trackert bez modifikace, (c) (d) BORDER vysledky trackeru
s vylepSenim sférické rotace a (e) (f) NFOV vysledky trackeru v rektilinearni projekci. Jedna
se o vyhodnoceni trackera MIL [2], MEDIANFLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54],
ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW [95], DiMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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Experiment se zakrytym objektem

P1i vyhodnoceni byly pozorovany riizné problémy pro konkrétni sekvence datasetu. Ve vi-
deosekvenci s ¢islem 20 byl anotovdan scénafr, kde doslo k dplnému zakryti (full occlusion)
sledovaného objektu. Diky této situaci je tak mozné castecné odhadnout tispésnost testo-
vanych trackerd pti sledovani objektti, kde dochazi ke zminénému jevu full occlusion. Pro
objektivni vyhodnoceni by vsak bylo nutné tento scénar na vice anotovanych videosekven-
cich. Obrazek 6.11 demonstruje pribéh videa, kde doslo ke zkoumanému problému.

Obrazek 6.11: Sledovany objekt (lidsky obli¢ej) je béhem této videosekvence nékolikrat
castecné i uplné zakryt. Kazdy snimek na tomto obrazku odpovida thlu zabéru 90° x
180° z pivodni ekvirektangularni projekce. Ostatni ¢asti ptivodni projekce byly ofiznuty za
ucelem zvyraznéni sledovaného objektu.
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Obrazek 6.12: Success a Precision graf s vysledky trackert pro videosekvenci ¢. 20.

Z grafu (obr. 6.12) je zFejmé, Ze v této videosekvenci dosdhly nejvyssi presnosti trackery
DiMP [5], ATOM [18], KCF [37] a Ocean [96]. Predevsim OpenCV implementace trackeru
KCF [37] a také trackeru TLD [42] zde predikovaly rdmeéek pro sledovany objekt mnohem
lépe nez u jinych videosekvenci. Vysledky ostatni trackerti jsou si v tomto ptipadé velmi
podobné, jelikoz jejich proces sledovani selhal pti prvnim tplném zakryti (full occlusion).
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Jsou zde uvedeny pouze grafy primého vyuziti trackeri (DEFAULT), jelikoZ navrzend vy-
lepseni BORDER a NFOV by v této videosekvenci nenalezly vyrazné uplatnéni. Nedochazi
zde totiz k prechodu objektu pres okraj a sledovany objekt je umistén ve vertikalnim stredu
projekce, kde se objevuje jen velmi mirné radidlni zkresleni.

6.4 Analyza rozptylu

Ve vysledcich ziskanych z vlastniho datasetu byl pozorovan pomérné velky rozptyl tspés-
nosti konkrétnich trackeru a provedenych vylepseni pro kazdy tracker. Rozptyl byl v minulé
sekci vizualizovan formou nékolika grafti, nicméné kromé samotné vizualizace byla prove-
dena i jeho analyza. Analyza rozptylu (ANOVA - Analysis of variance) je statistickd me-
toda [79], kterd umoznuje ovéreni, zda na hodnotu ndhodné veli¢iny pro uré¢itého jedince mé
statisticky vyznamny vliv hodnota nékterého faktoru, jenz je mozné u tohoto jedince po-
zorovat. Konkrétni faktor pritom musi nabyvat konecného po¢tu moznych hodnot (alespon
dvou ruznych) a umoznuje tak rozdélit jedince do vzajemné porovnévanych skupin.

Pro nés ptipad byly zvoleny celkem t¥i faktory ¢i znaky, tudiz byla provedena 3-faktorova
analyza rozptylu (3-factor ANOVA / 3-way ANOVA). Prvnim zkoumanym faktorem byla
videosekvence (sequence) ve vlastnim datasetu, ktery obsahoval celkové 21 anotovanych
sekvenci. Dalsim faktorem bylo provedené vylepseni (improvement) trackert, pricemz jejich
oznaceni je identické jako u jiz dfive uvedenych grafi — DEFAULT, BORDER, NFOV.
Tretim faktorem byla samotnd metoda sledovani objektu (tracker).

Vsechny kombinace 12 trackerii ve tfech verzich byly spustény pro 21 videosekvenci, diky
¢emuz bylo ziskano celkem 756 riiznych vysledki. Tyto vysledky byly nésledné vyhodnoceny
a byly ziskdny hodnoty metrik AUC a Precision. Pro obé tyto metriky a zminéné kombi-
nace faktori byla poté provedena analyza rozptylu. Tyto kombinace, respektive vstupni
data metody ANOVA ilustruje tabulka 6.2, kde se nachdzi hodnoty metriky AUC jakozto
hodnoty ndhodné veli¢iny. Na rozdil od predchozich graft a tabulek, kdy byly hodnoty AUC
i Precision v rozmezi (0,100), zde byly hodnoty normalizovany do intervalu (0, 1).

AUC | sequence | improvement | tracker
0 0.109 01 DEFAULT MIL
1 0.176 01 DEFAULT | MFLOW
2 0.307 01 DEFAULT TLD
3 0.122 01 DEFAULT KCF
752 | 0.675 21 NFOV SiamDW
753 | 0.888 21 NFOV DiMP
754 | 0.883 21 NFOV KYS
755 | 0.879 21 NFOV Ocean

Tabulka 6.2: Ukazka vstupnich dat pro metodu analyzy rozptylu

Tato vstupni data byla tedy nasledné pouzita pro 3-faktorovou analyzu rozptylu. Jeji
pFesna implementace probéhla podle dostupnych navod'® s vyuzitim baliku statsmodels'”.
Bylo by jisté mozné podrobné popsat statistickou metodu ANOVA formou vsech rovnic

https://wuw.pythonfordatascience.org/factorial-anova-python/
Yhttps://www.statsmodels.org/stable/anova.html
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a principi, které se v piipadé jeji 3-faktorové varianty uplatnuji. Z hlediska rozsahu zde
budou ovSsem uvedeny pouze klicové pojmy, diky kterym bude nasledné mozné prezentovat
vysledky této statistické metody formou tabulky. Kazdy radek takové tabulky predstavuje
nou podobu analyzy rozptylu nahlizet jako na ¢ernou skiinku (black box), diky které bude
mozné identifikovat staticky vyznamné znaky, které ovlivnily vysledky procesu sledovani.

V prvnim sloupci tabulky se obvykle udavéa konkrétni faktor. V tomto pripadé se tedy
bude jednat o jiz uvedené faktory sequence, improvement, tracker, respektive jejich interakce
(napt. sequence*improvement). Druhy sloupec poté predstavuje soucet ¢tverciu (sum of
squares), ktery uddva miru celkového rozptylu pro konkrétni faktor a zavislou proménnou
(v tomto pfipadé tuto proménnou predstavuji hodnoty AUC, Precision). Je vhodné doplnit,
ze pro vypocet souctu ¢tvercu (sum of squares) je vyuzito tzv. typu III, ktery byl ve vétsiné
zdroji doporuéen'®!. Tiet{ sloupec obsahuje stupné volnosti (df — degrees of freedom),
které definuji kolika raznych hodnot konkrétni faktor nebo kombinace faktorti nabyva. Na
zékladé soucCtu ¢tverci a stupni volnosti pak muze byt vypoc¢tena prumérna hodnota Mean
Square, kterd v tabulkdch ovsem uvedena nebude. Mean square se kromé faktort a jejich
interakce vypocte i pro tzv. rezidualni soucet ¢tvercti a maximalni stupné volnosti, jejichz
hodnota je v tomto pfipadé stanovena jako df (sequence) * df (improvement) * df (tracker).

Nasledné je vypoctena hodnota F-testu, kterd odpovidd poméru mezi Mean Square
konkrétniho faktoru oproti Mean Square pro rezidudlni prvky a predstavuje tak porovnani
faktora s celkovou odchylkou. Diky hodnoté F-testu a konstanté « lze poté vypocist hod-
notu p odpovidajici pravdépodobnosti potfebné k urceni statisticky vyznamnych faktoru.
Hodnota konstanty « by méla byt velmi mald (typicky 0.05). V pripadé, kdy je pro kon-
krétni faktory vypoctend hodnota p mensi nez konstanta «, lze prohlasit, ze tyto faktory
maji statisticky vyznamny vliv na hodnotu sledované metriky (AUC, Precision). Pokud je
vsak hodnota p vyssi nez konstanta «, nelze potvrdit, ze by konkrétni faktor nebo interakce
faktor mély statisticky vyznamny vliv na hodnoty sledovanych metrik. V tabulkich 6.3 a
6.4 jsou uvedeny vysledky metody ANOVA pro metriky AUC a Precision.

Pro interpretaci tabulek 6.3 a 6.4 jsou klicové hodnoty p. V pripadé, ze je pro konkrétni
faktor hodnota p mensi nez konstanta o = 0.05, pak lze prohlasit, ze je konkrétni faktor
statisticky vyznamny. Pro obé sledované metriky AUC, Precision byly pro kazdy faktor i
interakce faktord hodnoty p velmi malé, respektive vyrazné mensi nez a = 0.05. Lze tedy
prohldsit, ze vSechny tii faktory (sequence, improvement, tracker) véetné jejich interakei
mély vyznamny statisticky vliv na vysledky procesu sledovani.

sum_ squares | df F p(>F)
sequence 11.84 20 | 63.24 | < 0.001
improvement 1.70 2 91.01 | < 0.001
tracker 20.38 11 | 197.95 | < 0.001
sequence*improvement 2.69 40 7.18 | < 0.001
sequence*tracker 9.98 220 | 4.85 | < 0.001
improvement*tracker 1.32 22 6.39 | < 0.001
Residual 4.12 440

Tabulka 6.3: 3-faktorova analyza rozptylu (3-way ANOVA) hodnot metriky AUC.

18https ://towardsdatascience.com/anovas-three-types-of-estimating-sums-of-squares-don-t-
make-the-wrong-choice-91107c77a27a
Yhttp://www.utstat.toronto.edu/reid/sta442f/2009/typeSS.pdf
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sum_squares | df F p(>F)
sequence 19.03 20 | 43.90 | < 0.001
improvement 4.35 2 100.41 | < 0.001
tracker 26.21 11 | 109.94 | < 0.001
sequence*improvement 5.67 40 6.54 | < 0.001
sequence*tracker 19.55 220 | 4.10 | < 0.001
improvement*tracker 2.07 22 4.34 | <0.001
Residual 9.54 440

Tabulka 6.4: 3-faktorovd analyza rozptylu (3-way ANOVA), kterd je zaloZena na hodnotach
metriky Precision (Location error).

P1i experimentech s analyzou rozptylu byla mimo jiné zjisténa i souvislost s 8 videosek-
vencemi, kde nedoslo k prechodu objektu mezi okraji ekvirektanguladrni projekce. Tabulka
6.5 odpovida vysledkim metody ANOVA aplikované pouze pro metriku AUC ve zminénych
8 videosekvencich. V této tabulce byly indikovany mirné vyssi hodnoty pro faktor vylepseni
(improvement). Jelikoz hodnota p = 0.0912 je vyssi nez konstanta a = 0.05, nelze faktor
improvement prohlasit za statisticky vyznamny pro vysledky procesu sledovani objektu na
téchto 8 videosekvencich. Soucasné s tim ale nelze tvrdit, ze faktor émprovement statisticky
vyznamny neni, jelikoz takovy vyrok vysledky metody ANOVA neumoznuji.

sum_squares | df F p(>F)
sequence 2.75 7 63.66 | < 0.001
improvement 0.03 2 2.43 0.0912
tracker 9.13 11 | 134.41 | < 0.001
sequence*improvement 0.25 14 2.90 | <0.001
sequence*tracker 3.15 77 6.63 < 0.001
improvement*tracker 0.42 22 3.14 | < 0.001
Residual 0.95 154

Tabulka 6.5: 3-faktorova analyza rozptylu (3-way ANOVA) metriky AUC (Area Under
Curve) provedend pouze pro 8 videosekvenci datasetu, kde nedochdzelo k problému pre-
chodu objektu pres okraj ekvirektangularni projekce. Faktor sequence zde ma tedy pouze
7 stupni volnosti, na rozdil od predchozich analyzy, ktera byla provedena pro cely dataset
obsahujici 21 videosekvenci.

Byly vytvoreny také Success a Precison grafy zvlast pro videosekvence s pfechodem
objektu a zvlast také pro videosekvence bez prechodu objektu (viz priloha B). Na zdkladé
téchto grafu a vysledkt metody ANOVA je mozné se domnivat, ze provedena vylepseni
nemaji vyrazny vliv na vysledky sledovani objekta v ekvirektangularni projekci, kde objekt
neprechazi pres okraj. Toto tvrzeni by vsak bylo nutné dale zkoumat a potvrdit napriklad
pti vyhodnoceni na rozsdhlejsim datasetu, ktery by obsahoval pouze videosekvence bez pre-
chodu objektu. Nicméné skutecnost, ze se proces sledovani objektt vyrazné nezhorsi aplikaci
provedenych vylepseni, je samoziejmé zamérem téchto modifikaci. Modifikace BORDER je
pro takova videa prakticky shodna jako pfimé vyuziti trackeru (DEFAULT'). Pokud se ob-
jekt neptiblizi k okraji, nebude dochazet ani k zadné rotaci. U vylepseni NFOV by vSak
mohlo byt prinosné podrobnéji zkoumat jeho vliv.
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Kapitola 7
Zaver

Tato diplomova prace se zamérila na tlohu sledovani jediného objektu v 360° videu. Na
pocatku Teseni problematiky této tlohy byla snaha o vylepseni nékterych existujici pri-
stupt pro sledovani objektt v 360° panoramatickém videu. Vedle tohoto snazeni byla pro-
vedena reserse vyvoje metod, kterd odhalila skutecnost, ze dosud bylo predstaveno velmi
malo Teseni sledovani jediného objektu v ekvirektangularni projekci 360° videa. Smér této
prace se tedy nésledné orientoval predevsim na vlastni vylepseni, ktera spocivaji v adap-
taci ekvirektanguldrnich snimkt pro ucely sledovani objektt. Prvni vylepseni je postaveno
na principu sférické rotace a umoznuje tak sledovat konkrétni objekt i na prechodu mezi
okraji ekvirektangularnich snimkt. Druhé vylepseni je zaloZeno na prevodu sledované ¢asti
do rektilinearni projekce, diky ¢emuz je mozné objekty sledovat bez radidlniho zkresleni.

Za tucelem vyhodnoceni zminénych vylepseni bylo vybrano 12 existujicich implemen-
taci metod sledovani objektu (trackeru). Pro kazdy tracker byly ndsledné implementovana
obé zminéna vylepseni. V ramci tohoto vyhodnoceni byl vytvoren i vlastni dataset, ktery
obsahuje 21 videosekvenci v ekvirektangularni projekci s celkové 9909 ruc¢né provedenymi
anotacemi. Jedna se pravdépodobné o prvni dataset, ktery umoznuje presné vyhodnoceni
scénare, kdy se sledovany objekt muze pohybovat na hranici ekvirektangularnich snimkt.
Vyhodnoceni bylo provedeno na zékladé metrik (AUC, Precision), které se v souCasnosti po-
uzivaji ve vypocetnich vyzvach zamérenych na tlohu sledovani objekti. Toto vyhodnoceni
ukazalo nezanedbatelny vliv obou implementovanych piistupt, které dosahly vyrazné vyssi
presnosti nez trackery bez vylepseni. Nejlepsich vysledkd dosahly v souctu metody DiMP
[5], KYS [6] a Ocean [96]. Nejvyssi uspésnost procesu sledovani probihajiciho pfimo ekvi-
rektanguldrni projekci mél vsak tracker ATOM [18], ktery ale zaznamenal vyrazné zhorSeni
uspésnosti pri vyuziti vylepseni zaloZzeného na rektilinearni projekci.

Pro budouci vyvoj v oblasti sledovani objekt v 360° panoramatickém videu se nabizi
rada moznosti, kterymi lze navazat na tuto praci. Implementované pristupy, jez jsou zalo-
zeny na adaptaci ekvirektanguldrnich snimk, by mohly byt déle optimalizovany pro vyuziti
v redlném case. Dalsi moznosti je adaptace modelt ¢i siti modernich algoritmt sledovani
objekti, které jsou mimo jiné zalozeny i na hlubokém uceni. Takové adaptace by bylo
vhodné docilit napriklad pomoci uceni na existujicich datasetech béznych snimku, které
by byly vhodnym zpusobem radialné zkresleny. Déale by mohly byt adaptoviny i samotné
implementace modernich algoritmu sledovani objektt, napriklad pomoci detekce prechodu
sledovaného objektu na okraji ekvirektangularniho snimku. Variantou budouciho vyvoje je
i moznost rozsiteni datasetu, ktery byl v této praci predstaven.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

o code/ - adresar obsahujici dataset 360° videi véetné anotaci a veskeré zdrojové kédy
ve formé Python baliku

o tech__report/ - adresit obsahujici PDF této technické zpravy a zdrojové kédy po-
trebné pro jeji vytvoreni

e poster.pdf - plakat pro struc¢nou prezentaci této diplomové prace
o install.sh - skript umoznujici instalaci vsech potiebnych balikt ¢i knihoven

e« README.md - soubor obsahujici manudl pro instalaci a spusténi
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Priloha B

Dodatecné grafy

100

Success plot - DEFAULT

1 100
—— ATOM [41.5]
— ECO[40.2]
— DIMP[38.9]
80 — K5 [38.9] 80
< Ocean [38.3] <y ECO [55.6]
= —— DaSiamRPN [33.0] = ATOM [54.3]
s 60 —— SiamDW [32.4] S KYS [54.1]
2 —= CSRT[25.2] § DiMP [53.9]
g __ mﬂ'ﬁr;?ow 2431 & DaSiamRPN [52.7]
[-% ) g Ocean [49.2]
® — TLD[15.9] 2 )
S —— KCFl14.6] g SiamDW [45.6]
5 g = CSRT [39.9]
MEDIANFLOW [38.1]
MIL[37.3]
< TLD [30.0]
\\~ R KCF [25.5]
0.4 0.6 0. 1.0 0 10 20 30 40
Overlap threshold Location error threshold [pixels]
Success plot - BORDER Precision plot - BORDER
100 1 100
Ocean [72.6]
ATOM [71.6]
DiMP [70.6]
KYS [69.6] 80
< ECO [65.5] <y DiMP [96.3]
= DaSiamRPN [57.7] s Ocean [94.6]
§w oz
2 - [v] DaSiamRPN [94.0]
@ MEDIANFLOW [32.1] o ECO [92.6]
& MIL [29.4] % :
k3 — KCF[17.8] 2 40 ATOM 192.3]
F LD [15.5] & SiamDW [86.0]
5 g MIL [65.6]
CSRT [60.0]
20 MEDIANFLOW [51.1]
KCF [35.0]
TLD [25.8]
0 0.4 0.6 0.8 1.0 0 10 20 30 40 5
Overlap threshold Location error threshold [pixels]
Success plot - NFOV Precision plot - NFOV
100 1 100
KYS [68.9]
Ocean [66.1]
DiMP [64.9]
ECO[57.1] 80
9 DaSiamRPN [50.7] <y KYS [94.0]
% SiamDW [48.9] = Ocean [93.2]
§ el § o
© - o DaSiamRPN [85.5]
@ MIL [28.4] o ECO [82.7]
[ MEDIANFLOW [25.6] % N .
3 KCF [17.4] 2 40 SiamDW (75.3]
K] TLD [16.7) § CSRT [62.8]
5 g ATOM [62.7]
MIL [60.5]
20 MEDIANFLOW [40.0]
KCF [34.0]
TLD [32.7]

0.4 0.6 08

1.0

Precision plot - DEFAULT

20 30 40 50
Location error threshold [pixels]

Overlap threshold

Obrazek B.1: Success a Precision grafy pro videosekvence, kde objekt prochazi mezi okraji
ekvirektangularnich snimki. Popisek DEFAULT predstavuje vysledky trackertt bez modifi-
kace, BORDER vysledky trackerii s vylepsenim sférické rotace a NFOV vysledky trackert
v rektilinedrni projekci. Jednd se celkem o 13 videosekvenci v predstaveném datasetu (01,
02, 03, 04, 08, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 18, 21).
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Obrazek B.2: Success a Precision grafy pro videosekvence, kde objekt neprochazi mezi
okraji ekvirektangularnich snimki. Popisek DEFAULT predstavuje vysledky trackeri bez
modifikace, BORDER vysledky trackerti s vylepSenim sférické rotace a NFOV vysledky
trackert v rektilinearni projekei. Jedna se celkem o 7 videosekvenci v pfedstaveném datasetu

(05, 06, 07, 09, 10, 17, 19, 20).
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Priloha C

Vysledky videosekvenci

MIL | MF | TLD | KCF | CSR | ECO | ATO | DSR | SDW | DMP | KYS | OCE
video | [2] | [41] | [42) | 137 | 154 | [17) | (18] | 193] | 195 | 5] | (6] | [06] || @
01 20.8 | 23.3 | 36.2 | 185 | 35.8 | 65.2 | 36.2 | 42.8 | 57.0 47.2 | 50.6 | 51.0 || 404
02 10.5 | 10.2 0.3 5.2 12.8 | 72.1 80.6 | 54.9 57.4 80.7 80.5 | 71.5 44.7
03 14.9 | 44.0 | 0.6 2.9 28.8 | 51.7 | 53.5 | 56.4 | 24.6 55.1 56.2 | 58.8 || 37.3
04 73.3 | 39.0 | 14.7 5.6 61.5 | 74.8 | 81.2 | 62.2 | 65.3 51.3 | 51.2 | 74.0 || 54.5
05 0.5 | 34.1| 4.6 0.2 62.7 | 66.8 | 73.7 | 69.6 | 67.6 74.2 74.2 | 69.2 | 49.8
06 16.0 | 30.0 | 1.9 14.2 | 54.2 | 66.6 | 82.2 | 43.7 | 19.8 80.6 | 80.8 | 57.5 | 45.6
07 41.3 | 74.1 | 29.4 | 22.6 | 59.7 | 79.5 | 8.7 | 73.7 | 67.5 82.8 | 83.5 | 79.8 | 65.0
08 16.4 | 59.9 | 10.0 | 18.8 | 49.0 | 56.3 | 67.9 | 63.9 | 17.2 68.8 | 50.5 | 56.9 || 44.6
09 174 | 35.5 | 25.2 3.3 26.3 | 76.6 | 82.8 | 55.2 | 25.0 82.6 | 82.7 | 76.8 || 49.1
10 50.4 | 45.3 | 15.8 | 61.1 | 48.6 | 73.5 | 69.1 | 61.1 | 65.9 68.1 67.3 | 83.1 || 59.1
11 27.2 | 81.1 | 64.8 | 58.4 | 79.1 | 80.7 | 65.6 | 53.3 | 81.8 59.4 | 59.8 | 81.2 | 66.0
12 56.4 | 28.1 | 21.7 | 57.9 | 29.0 | 76.4 | 82.3 | 64.3 | 69.7 81.5 | 81.9 | 81.6 || 60.9
13 15.8 | 16.1 | 11.2 | 12.5 | 494 | 52.1 48.8 | 37.2 | 40.8 49.0 49.5 | 52.7 || 36.3
14 28.4 | 14.9 7.1 3.3 12.0 | 34.1 81.5 | 54.9 27.9 85.3 84.5 | 80.4 || 42.9
15 11.8 | 199 | 9.9 5.1 45.6 | 48.4 | 81.1 | 61.7 | 44.5 82.9 | 844 | 723 | 47.3
16 44.8 | 3.0 1.9 0.9 3.2 66.5 | 76.0 | 61.9 | 63.9 774 | 76.2 | 85.2 || 46.7
17 16.8 | 27.4 | 14.5 | 14.5 | 20.1 | 49.1 | 59.7 | 52.3 | 394 57.7 | 58.3 | 58.9 || 39.0
18 57.0 | 74.8 | 15.8 | 40.7 | 81.2 | 89.8 | 90.1 | 70.8 | 83.4 90.1 89.9 | 88.8 || 72.7
19 64.8 | 65.3 | 19.1 | 11.5 | 65.1 | 73.2 | 83.3 | 70.9 | 74.3 89.5 | 88.8 | 88.4 || 66.2
20 48.3 | 58.1 | 45.9 | 49.6 | 55.2 | 58.5 | 86.2 | 45.2 | 58.0 88.0 | 58.4 | 65.5 || 59.7
21 5.2 3.0 7.4 1.7 33.3 | 83.0 | 86.6 | 65.7 | 66.8 89.1 89.1 | 89.1 || 51.7

@ 304 |375[ 171 | 195 [ 435 | 66.4 | 740 | 58.2 [ 532 [ 734 | 713 | 725 || x

Tabulka C.1: Tabulka hodnot metriky AUC (Area Under Curve) pro jednotlivé sekvence
datasetu. Tyto hodnoty odpovidaji prvnimu vylepseni trackert pomoci sférické rotace ekvi-
rektangularniho snimku (BORDER). Jedna se o vyhodnoceni trackera MIL [2], MEDIAN-
FLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54], ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93],
SiamDW [95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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MIL | MF | TLD | KCF | CSR | ECO | ATO | DSR | SDW | DMP | KYS | OCE
video | [2] | [41) | [42] | 37 | 54 | 7] | ) | 193] | 195 | 5] | [6] | [96] | @
01 11.0 | 26.9 | 35.7 9.5 26.9 | 56.5 | 46.3 | 42.2 | 57.9 474 | 47.6 | 50.3 || 38.2
02 13.9 | 0.2 0.2 6.1 14.0 | 71.6 6.9 55.8 | 54.3 74.0 | 73.5 | 77.5 || 37.3
03 27.0 | 19.8 | 1.2 3.3 20.0 | 144 7.0 28.2 | 24.8 9.5 51.8 | 57.3 | 22.0
04 69.4 | 39.5 | 41.2 | 12.6 | 64.5 | 744 | 73.7 | 62.1 | 66.4 71.3 | 71.5 | 73.9 || 60.0
05 43.5 | 31.7 | 8.9 20.1 | 54.5 | 73.0 | 72.0 | 66.7 | 66.1 73.8 | 74.0 | 68.3 || 54.3
06 29.6 | 20.7 | 2.3 16.2 | 51.8 | 69.4 | 66.3 | 50.7 | 41.4 66.9 63.2 | 51.9 || 44.2
07 41.7 | 80.5 | 14.2 | 26.0 | 58.8 | 77.3 4.1 71.4 | 67.3 76.7 | 76.6 | 79.6 | 56.2
08 173 | 55.6 | 11.1 | 179 | 46.6 | 50.9 | 54.9 | 64.1 | 47.1 52.2 | 62.6 | 56.2 || 44.7
09 36.9 | 5.1 5.1 3.3 29.5 | 53.1 | 49.5 | 47.6 | 50.3 56.7 | 56.8 | 58.7 || 37.7
10 46.6 | 40.3 | 19.5 | 61.1 | 47.1 | 72.0 | 73.4 | 60.8 | 67.6 71.6 | 71.8 | 77.1 || 59.0
11 72.7 | 63.8 | 71.6 | 73.6 | 74.3 | 745 | 67.6 | 48.3 | 69.9 54.4 | 54.9 | 79.7 || 67.1
12 14.4 | 16.0 | 10.2 | 40.6 | 47.7 | 70.3 78.9 | 52.6 30.7 78.5 78.7 | 744 || 494
13 23.0 | 19.7 | 14.0 | 12.5 | 484 | 52.2 | 51.0 | 35.6 | 31.8 51.4 | 51.4 | 47.6 || 36.5
14 25.5 | 12.0 8.9 3.2 13.3 | 34.2 4.3 47.1 26.2 79.6 78.3 | 37.9 30.9
15 31.0 | 3.0 1.3 3.8 36.8 | 10.9 4.1 54.3 | 13.9 78.1 79.0 | 43.3 | 30.0
16 3.1 1.3 3.6 0.9 3.6 62.6 1.6 61.9 | 62.1 66.7 | 66.5 | 85.1 || 34.9
17 179 | 17.8 | 14.4 | 15.3 | 24.5 | 53.2 | 56.0 | 53.4 | 33.5 55.5 | 54.9 | 49.6 | 37.2
18 57.0 | 72.5 | 13.9 | 40.0 | 81.6 | 89.0 | 86.9 | 72.4 | 83.6 91.7 | 91.6 | 88.6 || 72.4
19 72.7 | 85.9 | 7.8 79.6 | 72.8 | 87.5 | 8.1 | 72.5 | 86.6 86.7 | 86.5 | 87.6 | 75.9
20 53.9 | 58.6 | 45.7 | 76.9 | 52.3 | 57.3 | 66.6 | 46.2 | 57.6 68.4 | 56.1 | 60.2 | 58.3
21 4.3 3.1 4.5 1.9 9.3 80.4 | 87.8 | 34.7 | 67.5 88.8 | 88.3 | 87.9 || 46.5

@ [339]321]16.0 | 25.0 [ 41.8 | 61.2 | 49.7 | 53.7 [ 52.7 | 66.7 | 684 | 66.3 || x

Tabulka C.2: Tabulka hodnot metriky AUC (Area Under Curve) pro jednotlivé sekvence
datasetu. Tyto hodnoty odpovidaji druhému vylepseni, které vyuziva pro proces sledovani
rektilinedrni projekci (NFOV). Jedna se o vyhodnoceni trackert MIL [2], MEDIANFLOW
[41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54], ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW
[95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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MIL | MF | TLD | KCF | CSR | ECO | ATO | DSR | SDW | DMP | KYS | OCE
video | 2 | [41] | (42 | 137 | 154 | 007 | 18] | [03] | [05) | 3] | 6] | [96] || @
01 59.2 | 51.5 | 65.3 | 45.5 | 61.0 | 96.2 | 58.3 | 78.0 | 90.2 92.9 | 82.5 | 89.7 72.5
02 394 | 21.3 | 0.2 6.3 35.6 | 97.9 | 994 100 86.0 98.5 | 98.2 | 84.6 63.9
03 25.8 | 94.1 ] 0.9 4.5 30.6 | 80.1 | 77.7 100 41.8 95.5 | 80.7 | 86.4 | (59.8
04 100 | 69.7 | 29.6 6.2 100 100 100 100 100 99.3 | 99.6 100 83.7
05 2.2 | 423 | 11.9 0.6 100 100 100 100 100 100 100 100 71.4
06 42.1 | 40.0 2.1 33.8 100 91.0 100 92.4 | 324 100 100 95.9 69.1
07 100 | 100 | 46.3 | 34.8 100 100 100 100 100 100 100 100 90.1
08 100 | 100 | 28.5 100 100 100 100 100 87.0 100 100 100 93.0
09 31.1 | 44.6 | 78.4 4.1 37.8 100 100 100 37.8 100 100 100 69.5
10 34.3 | 35.8 | 21.0 | 75.7 | 61.4 | 91.4 | 82.5 | 69.6 | 81.1 71.7 69.4 100 66.2
11 100 | 100 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
12 97.3 | 53.9 | 10.3 | 97.9 4.4 100 100 98.1 96.7 100 100 100 79.9
13 35.6 | 22.2 | 21.9 | 26.6 | 62.5 | 59.1 64.1 | 61.6 | 63.8 65.9 67.2 | 69.1 51.6
14 80.7 | 17.8 | 11.1 3.7 23.0 | 80.7 100 | 99.3 | 74.8 100 100 100 65.9
15 23.8 | 26.2 | 16.7 6.0 100 | 91.7 100 | 97.6 100 100 100 100 71.8
16 84.6 | 3.8 3.1 1.1 4.7 100 100 | 92.0 | 85.3 100 100 100 64.6
17 15.7 | 21.6 | 11.1 | 15.7 | 23.6 | 50.7 | 67.6 | 54.5 | 30.0 66.8 | 67.9 | 68.2 41.1
18 100 | 100 | 33.6 | 54.4 | 100 100 100 100 100 100 100 100 90.7
19 92.2 | 87.1 | 35.6 | 14.9 | 92.0 | 91.8 | 96.9 | 98.2 | 92.9 100 100 100 83.5
20 66.5 | 66.5 | 68.4 | 96.8 | 66.5 | 66.5 | 99.4 | 66.5 | 66.5 100 66.5 | 85.8 76.3
21 6.9 3.7 13.7 2.3 57.6 | 98.6 100 95.6 | 93.0 100 100 100 64.3

2 [589[525] 290 [ 348 [ 648 [ 90.3 | 92.7 [ 90.6 | 79.0 | 948 [ 92.0 [ 943 | «x

Tabulka C.3: Tabulka hodnot metriky AUC (Area Under Curve) pro jednotlivé sekvence
datasetu. Tyto hodnoty odpovidaji prvnimu vylepseni trackert pomoci sférické rotace ekvi-
rektanguldrniho snimku (BORDER). Jedna se o vyhodnoceni trackeria MIL [2], MEDIAN-
FLOW [41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54], ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93],
SiamDW [95], DiMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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MIL | MF | TLD | KCF | CSR | ECO | ATO | DSR | SDW | DMP | KYS | OCE
video | [2] | [41) | [42] | 37 | 54 | 7] | ) | 193] | 195 | 5] | [6] | [96] | @
01 23.7 | 45.1 | 71.6 | 32.7 | 57.5 | 84.9 | 91.7 | 87.0 | 91.4 81.6 | 81.6 | 88.3 || 69.8
02 50.2 | 1.9 0.2 7.3 35.6 | 99.0 | 20.5 100 79.2 94.5 | 95.0 | 94.8 || 56.5
03 71.2 | 29.7 | 24 3.6 35.3 | 20.5 | 13.1 | 46.6 | 424 15.7 | 79.5 | 81.9 || 36.8
04 100 | 69.7 | 99.8 | 14.9 100 100 100 100 100 100 100 100 90.4
05 100 | 41.9 | 16.7 | 29.6 100 100 100 100 100 100 100 100 82.4
06 72.4 | 40.0 | 124 | 35.2 | 96.6 100 100 96.6 | 79.3 99.3 | 99.3 | 93.1 77.0
07 100 | 100 | 37.3 | 39.3 100 100 18.4 100 100 100 100 100 82.9
08 99.8 | 100 | 58.5 100 100 100 100 100 99.8 99.8 100 100 96.5
09 100 | 28.4 | 284 4.1 48.6 100 100 100 100 100 100 100 75.8
10 31.8 | 30.9 | 23.1 | 70.6 7.7 97.0 | 85.7 | 51.2 | 64.2 72.2 | 69.8 100 58.7
11 100 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
12 94 | 14.0| 28 93.5 | 79.2 | 97.5 | 99.9 | 90.3 | 54.9 99.7 | 99.8 | 92.3 || 69.5
13 52.8 | 26.9 | 24.7 | 26.9 | 67.2 | 68.1 | 694 | 55.0 | 37.8 66.9 | 66.6 | 62.2 | 52.0
14 80.0 | 14.8 | 13.3 3.7 23.7 | 83.0 6.7 97.8 | 67.4 100 100 91.9 || 56.9
15 100 | 11.9 2.4 4.8 100 23.8 10.7 | 91.7 | 26.2 100 100 100 56.0
16 4.0 2.2 | 18.3 1.1 4.7 100 2.7 92.2 | 85.3 100 100 100 50.9
17 22.7 1169 | 16.0 | 22.7 | 31.8 | 51.9 | 63.3 | 58.9 24.8 66.5 64.4 | 56.9 || 41.4
18 88.5 | 100 | 22.6 | 51.0 | 100 100 100 100 100 100 100 100 88.5
19 99.1 | 100 | 14.0 100 100 100 100 100 100 100 100 100 92.8
20 66.5 | 66.5 | 67.0 | 95.9 | 66.5 | 66.5 | 80.7 | 66.5 | 66.5 80.3 | 66.5 | 66.5 | 71.3
21 6.5 3.3 9.1 2.3 13.4 | 98.2 100 50.8 | 94.4 100 100 100 56.5

2 ]65.6]45.0] 30.5 [ 40.0 [ 65.1 | 85.3 | 69.6 | 85.0 [ 76.8 | 89.4 | 91.5 | 91.8 | «x

Tabulka C.4: Tabulka hodnot metriky AUC (Area Under Curve) pro jednotlivé sekvence
datasetu. Tyto hodnoty odpovidaji druhému vylepseni, které vyuziva pro proces sledovani
rektilinedrni projekci (NFOV). Jedna se o vyhodnoceni trackert MIL [2], MEDIANFLOW
[41], TLD [42], KCF [37], CSRT [54], ECO [17], ATOM [18], DaSiamRPN [93], SiamDW
[95], DIMP [5], KYS [6] a Ocean [96].
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