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Abstrakt 
Rozvoj technologie d r o n ů s sebou p ř ináš í př í lež i tos t i pro mnoho ob las t í l idské č innos t i , ale 
zároveň i b e z p e č n o s t n í hrozby. Vzniká p o t ř e b a t ě m t o h r o z b á m efekt ivně čelit . V t é t o p rác i 
je p o p s á n a problematika a současné metody pro detekci o b j e k t ů ve videu zachyceném po­
hybuj ící se kamerou. B y l n a v r ž e n s y s t é m pro detekci a lokalizaci dronu či hejna d ronů . 
Algor i tmus pro detekci je za ložen na konvoluční neu ronové sí t i , k o n k r é t n ě na algori tmu 
S S D . Konvo lučn í neuronovou síť byla n a t r é n o v á n a na v l a s t n í m datasetu. S y s t é m b y l im­
p l emen tován p o m o c í knihovny O p e n C V s m o ž n o u akcelerac í a lgor i tmu na G P U p o m o c í 
O p e n C L . Vy tvo řené řešení bylo o t e s továno na videu. 

Abstract 
Developement of drone technology brings opportunities for many fields of human activity, 
but simultaneously brings security threats. A need to effectively face these threats arises. 
In this work is described the problematics and state-of-the-art methods for object detection 
i n a video captured by moving camera. A system for detecting and locating a drone or a flock 
of drones has been proposed. A l g o r i t h m for detection is based on convolutional neural ne­
twork, specifically on S S D algori thm. The convolutional neural network was trained on self-
made dataset. The system was implemented using O p e n C V l ibrary wi th possible a lgori thm 
acceleration on G P U using O p e n C L . Created solution was tested on video. 
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Kapitola 1 

Úvod 

P r v n í snahy o u m o ž n ě n í p o č í t a č o v ý m s y s t é m ů m v idě t , tedy d á t j i m schopnost zpracovat 
a interpretovat informace z ob razových dat, byly vyvinuty již v 60. letech 20. s to le t í . O d 
t é doby by l z a z n a m e n á n z n a č n ý pokrok v p o č í t a č o v é m vidění , jak se oblast zabývaj íc í se 
t ě m i t o p r o b l é m y nazývá . Navzdory s t á ř í je poč í t ačové v idění velmi a k t u á l n í a rozvíjející 
se oblast poč í t ačové vědy. V současnos t i prostupuje oblast poč í t ačového v iděn í do mnoha 
techn ických o b o r ů jako kontrola dopravy, med ic ína , kontrola kval i ty v ý r o b k ů , vojens tv í , 
robot ika a in te l igentn í dohledové sys témy. Pos l edn í t ř i p ř í k l ady se týka j í t é t o p ráce . 

Spolu s p o č í t a č o v ý m v i d ě n í m se v pos ledních letech i r a p i d n ě rozvíjely drony neboli 
bezp i lo tn í letouny. V t é t o prác i je jako dron považován pouze bezp i lo tn í letoun, i když je 
m o ž n é se setkat s p o u ž i t í m označen í „d ron" pro j iné bezp i lo tn í robo t ické zař ízení jako lod, 
či ponorka. D r o n je ř ízen na d á l k u člověkem, nebo lé tá a u t o n o m n ě ř ízen p a l u b n í m poč í t a ­
čem. Součás t í vybaven í dronu jsou r ů z n é senzory, n a p ř . pro m ě ř e n í vzdá lenos t i , gyroskopy, 
akcelerometry, kamery atd. To u m o ž ň u j e využ i t í v mnoha oblastech l idské č innos t i , nap ř í ­
k lad ve vojens tv í , zemědě ls tv í , fotografování ze vzduchu, kontrole dopravy a doh ledových 
sys témech . Drony dnes př ispívaj í k rozvoji t ě c h t o ob las t í a se zvyšující se d o s t u p n o s t í t ě c h t o 
s y s t é m ů b ě ž n é veře jnos t i t a k é roste jejich p o č e t ve v z d u š n é m prostoru. 

Díky možnos t i volně l é t a t , umožňu j í drony nebýva le mnoho z p ů s o b ů zneuž i t í t é t o tech­
nologie. Výčet t ě c h t o b e z p e č n o s t n í c h hrozeb zahrnuje n a r u š e n í soukromí , n a r u š e n í le tového 
provozu, šp ionáž , pašován í kontrabandu, z b r a n í a drog, z a k l á d á n í p o ž á r ů , te ror i s t ické ú t o k y 
a a t e n t á t y . Drony mohou nés t n e b e z p e č n é výbušn iny , chemikál ie , r a d i o a k t i v n í nebo biolo­
gické z b r a n ě . Vě t š ina z výše uvedených hrozeb se již stala sku tečnos t í . Dalš í n e g a t i v n í v l i vy 
d r o n ů jsou m o ž n é nehody se s m r t í c í m p o t e n c i á l e m (pokud na člověka spadne několikaki lo-
g r a m o v ý dron, ná s l edky mohou bý t fa tá ln í ) , s t ř e t n u t í s j i n ý m dronem, letadlem či p t á k e m 
a p lašen í zvěře, kdy p t á c i na drony ú toč í . Technologii d r o n ů lze považova t za ukázkový pří­
pad p ř e d b ě h n u t í legislativy technikou a v současnos t i s t á t y zavádí nové zákony a regulace 
pro provoz t ě c h t o s t ro jů . 

Vzniká p o t ř e b a se prot i výše u v e d e n ý m b e z p e č n o s t n í m h r o z b á m a r i z ikům a k t i v n ě b rá ­
nit a p ř e d c h á z e t j i m . P r o t o ž e je technologie d r o n ů re l a t ivně nová a j e š t ě p ř e d někol ika lety 
nebyly drony tak rozš í řeny jako je t omu dnes, je i obrana prot i d r o n ů m ve svých počá tc í ch . 
K o b r a n ě prot i d r o n ů m je n u t n á v p rvé ř a d ě jejich detekce a lokalizace, lokalizace jejich 
p i lo tů , dá le pak rušen í ř íd íc ího s ignálu , os lepení p o m o c í kouře , ses t ře lení , zachycení do s í tě , 
spuš t ěn í poplachu, evidence udá los t í a jejich h lášení . K t ě m t o se ú č e l ů m používaj í radary, 
detektory ř ídících rád iových s igná lů ( W i - F i ) , mikrofony, kamery a infrakamery. Z a nej­
lépe rozvinutou technologii lze označ i t detekci r ad iových s ignálů , kde již exis tuj í komerčn í 
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řešení . N e v ý h o d o u radaru je o b t í ž n á detekce m a l ý c h d ronů , kvůl i m a l é od razové ploše. De­
tekci mikrofonem n e g a t i v n ě ovlivňuje m a l ý dosah a š u m . Infrakamery ma j í v současnos t i 
ma lé rozlišení a drony jsou ob t í žně rozezna te lné d íky m a l é m u kontrastu oproti oko ln ímu 
vzduchu. N a druhou stranu p ředs t avu j í řešení pro detekci v noci . Zbývající al ternativou je 
n a h r á v á n í obrazu ve v id i t e lném spektru a detekce d r o n ů p o m o c í a l g o r i t m ů poč í t ačového 
v idění . V p r ů b ě h u vyh ledáván í zd ro jů jsem narazi l na jedno komplexn í komerčn í řešení 
uvedeného p r o b l é m u . Zahrnuje detekci d r o n ů p o m o c í r ád iových s ignálů , zvuku, infrazá-
ření a t a k é obrazu zp racovaného klasifikační konvoluční neuronovou sí t í . T y t o vstupy pak 
umožňu je propojit s rozhodovac í logikou, a k t i v n í m h l á š e n í m udá los t í ( nap ř . S M S , email), 
i n fo rmačn ím s y s t é m e m a se s táva j íc ím b e z p e č n o s t n í m s y s t é m e m . 

Cí lem t é t o p r á c e je a n a l ý z a současných metod pro detekci pohybuj íc ích se o b j e k t ů ve v i ­
deu n a h r a n é m pohybuj íc í se kamerou. Tento úkol je velmi obt ížný, p ro tože je n u t n é vyřeš i t 
p rob l é my týkaj íc í se dvou rozdí lných p o h y b ů ve videu. Da l š ími cíli jsou n á v r h , implemen­
tace, t e s tován í a v y h o d n o c e n í s y s t é m u pro detekci dronu či hejna d r o n ů . I m p l e m e n t o v a n á 
metoda bude pracovat co nejrychleji, zdrojem bude video nebo v ý s t u p z kamery. P o t é bude 
metoda o t e s t o v á n a jak na offline videu tak na video v ý s t u p u z kamery p ř í m o v t e r é n u se 
s k u t e č n ý m i drony. Závě rem bude vyhodnocena úspěšnos t detekce. 

Tato p r á c e je součás t í projektu řešeného ve spo lup rác i s Univerz i tou obrany v B r n ě . 
Je j ím p ř í n o s e m bude m o ž n o s t zač lenění do projektu a pro s e z n á m e n í č t e n á ř e se současnými 
metodami pro detekci pohybuj íc ích se ob jek tů . 

P r á c e je dá le č l eněna do pě t i kapi to l : d r u h á kapi tola obsahuje ú v o d do problematiky 
detekce a s ledování ob jek tů , p r o b l é m y s t í m spo jené a metriky, k t e r é se používa j í pro vy­
h o d n o c e n í de tekčn ích a lgo r i tmů . Dá le popisuje současné metody pro detekci pohybuj íc ích 
se o b j e k t ů jako konvoluční neu ronové s í tě a kosegmentace. N á v r h s y s t é m u je p o p s á n ve 
t ř e t í kapitole. Pos ledn í dvě kapi toly popisu j í implementaci n a v r ž e n é h o s y s t é m u a jeho vy­
h o d n o c e n í . V r á m c i závěru jsou d i sku továny m o ž n o s t i b u d o u c í h o vývoje . 
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Kapitola 2 

Přehled současného stavu 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y z á k l a d n í pojmy zpracován í obrazu, k t e r é je z a p o t ř e b í z n á t pro 
p o r o z u m ě n í nás leduj íc ím k a p i t o l á m a p r i n c i p ů m detekce o b j e k t ů ve videu. V kapitole jsou 
vysvě t leny pojmy reprezentace d ig i t á ln ího obrazu, p ř edzp racován í obrazu, detekce o b j e k t ů 
a s ledování ob jek tů , dá le pak výzvy a problémy, týkaj íc í se detekce pohybuj íc ích se o b j e k t ů 
a metriky, k t e r é se b ě ž n ě používaj í pro v y h o d n o c e n í kval i ty de tekčn ích a lgo r i tmů . 

2.1 Předzpracování obrazu 

P ř e d samotnou apl ikac í a l g o r i t m ů poč í t ačového v iděn í je čas to n u t n é zdro jový obraz upravit 
tak, aby co nejvíce vyhovoval nás leduj íc ím a l g o r i t m ů m v posloupnosti zpracování . T y t o 
ú p r a v y se liší podle použ i tých a lgor i tmů . 

S t a n d a r d n í ú p r a v o u je z m ě n a velikosti obrazu, tedy z v ě t š e n í / z m e n š e n í p o č t u 
ř á d k ů / s l o u p c ů v obraze. Z m e n š e n í m v s t u p n í h o obrazu se obecně dosahuje zrychlení algo­
r i t m ů , p r o t o ž e klesají časová a paměťová n á r o č n o s t a lgo r i tmů , ovšem na úkor p řesnos t i . 
A lgo r i tmy poč í t ačového v idění jsou obvykle náročně j š í na v ý p o č e t , s t a n d a r d n í časové slo­
ž i tos t i jsou l inea r i tmická 0(nlogn), k v a d r a t i c k á 0 ( n 2 ) a kub ická 0 ( n 3 ) . 

Mnoho a lgo r i tmů n e p o t ř e b u j e zpracováva t barevnou informaci, proto pracu j í se šedo tó-
n o v ý m obrazem, kde jas je p o p s á n ods t í ny šedi . P ř í k l a d y a l g o r i t m ů vyžaduj íc ích š edo tónový 
obraz jsou detektory hran, k t e r é p racu j í s n á h l o u z m ě n o u jasu, nebo op t i cký tok, kde se 
pohyb v obraze urču je podle jasu j edno t l i vých pixelů . V ý h o d o u jsou t a k é menš í v ý p o č e t n í 
n á r o k y než u b a r e v n é h o obrazu. Š e d o t ó n o v ý obraz m ů ž e m e získat z šedo tónové (jednoba­
revné - mono-color) kamery nebo p ř e v o d e m z b a r e v n é h o modelu. P ro p ř e v o d z modelu 
R G B se použ ívá vzorec 

kde / je výs ledný o d s t í n šedi (jas) a R, G, B jsou b a r e v n é s ložky modelu R G B [39]. 
J edno t l i vé barvy jsou v souč tu váhovány, p ro tože l idské oko je na barvy r ů z n ě cit l ivé. 

Podobnou ú p r a v o u je p ř e v o d šedo tónového obrazu na b i n á r n í (černobí lý) . Jednou z me­
tod pro tuto ú p r a v u je p r ahován í , kde je hodnota jasu pixelu p o r o v n á v á n a s u r č e n ý m 
prahem (threshold). P o k u d je hodnota jasu m e n š í než p r á h , p ixel bude černý, j inak bílý. 
Tato j e d n o d u c h á metoda je ča s to součás t í mnoha a lgo r i tmů , n a p ř . u o d č í t á n í p o z a d í a d á 
se p o u ž í t pro o d s t r a n ě n í od leh lých hodnot (outliers). O b e c n ý vzorec pro p r a h o v á n í je: 

1 = 0, 299R + 0, 587G + 0 ,1145 
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kde x je v s t u p n í hodnota, f(x) je výs l edná hodnota, T je p r á h , A je nová hodnota pro 
x pod prahem a B je nová hodnota pro x nad prahem. 

Pro vyh lazen í obrazu se velmi čas to využ ívá Gaussova vyhlazování . Tato metoda redu­
kuje š u m a r o z m a z á v á hrany. J e d n á se o konvoluční filtr, kde konvoluční j á d r o jsou váhy 
d a n é Gaussovou funkcí. Vzorec pro Gaussovo vyh lazován í je: 

h(x,y) = f(x,y) * G(x,y) (2.3) 

kde f(x, y) je v s t u p n í pixel , h(x, y) je výs ledný pixel a G(x, y) je Gaussova funkce: 

1 2 2 
G(x,y) = —^e-X-^- (2.4) 

2.2 Detekce objektů 

V následuj íc ích řádc ích bude definován t e r m í n detekce o b j e k t ů ve videu. Video je posloup­
nost ob razů , kde k a ž d ý z t ě c h t o o b r a z ů se n a z ý v á r á m e c . Obsah dvou po sobě jdouc ích 
r á m c ů spolu obvykle souvisí . Detekce o b j e k t u ( ů ) je zj iš tění p ř í t o m n o s t i a polohy objektu 
ve videu [23]. Tuto definici lze rozšíř i t na na lezení ne jmenš ího obdé ln íku ohraničuj íc í ob-
jekt [8]. 

O b r á z e k 2.1: P ř í k l a d detekce objektu, objekt je oh ran ičený o b d é l n í k e m (bounding bo­
xem) [24]. 

Metody pro detekci pohybuj íc ích se o b j e k t ů lze rozděl i t na t ř i h l avn í kategorie. Me tody 
p r v n í kategorie spoléhaj í na vzhled o b j e k t ů v j edno t l i vých sn ímcích , d r u h é kategorie spo­
léhají na informaci o pohybu mezi r á m c i a metody t ř e t í kategorie kombinuj í o b ě předchoz í 
metody [45]. 
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2.2.1 M e t o d y z a l o ž e n é n a v z h l e d u 

T y t o metody pracu j í v p ros to rové d o m é n ě (spatial domain). Zahrnu j í informace obsažené 
pouze v jednom obraze, lze je tedy využ í t i pro detekci o b j e k t ů z fotografie. K a ž d ý objekt m á 
své cha rak te r i s t i cké rysy (features), k t e r é ho popisuj í . T ě m i t o rysy m ů ž o u bý t rohy, hrany, 
barvy, regiony, tvary nebo textury. Deskriptor popisuje jeden nebo více rysů . P ř í k l a d y 
d e s k r i p t o r ů jsou p r ů m ě r (např . p r ů m ě r n á barva) nebo histogram (histogram or ien tovaných 
gra d i e n t ů ) . Jako p ř ík l ady a lgo r i t mů ex t rahu j íc í deskriptory lze uvés t Speeded U p Robust 
Features ( S U R F ) [10] a His togram of Oriented Gradients ( H O G ) [15]. 

Nás l edně je na deskriptorech n a t r é n o v á n klasif ikátor , k t e r ý z a ř a d í objekt do př í s lušné 
t ř ídy . Č a s t o použ ívané klasif ikační algori tmy jsou AdaBoos t [19] a Support Vector Machines 
( S V M ) [14]. P o t é se obvykle použi je metoda Sl iding window, kde se vy tvo ř í okno nad 
obrazem, k t e r é se p o s t u p n ě posouvá . P o k u d klasif ikátor v y h o d n o t í , že se v okně nacház í 
r ozpoznávaný objekt, v r á t í se okno jako bounding box (ohraničuj íc í obdé ln ík ) [8]. 

Da l š ím p ř í s t u p e m za loženým na s t ro jovém učen í jsou konvoluční neu ronové s í tě ( C N N -
Convolut ional Neura l Networks). O d předchoz ích dvou a lg o r i tmů se liší t í m , že deskriptory 
jsou z ískány p ř í m o p o m o c í C N N [8]. 

N e v ý h o d o u a lgo r i tmů založených na s t ro jovém učen í je nutnost m í t rozsáh lou t rénovac í 
m n o ž i n u dat. P r o b ě ž n é aplikace jako detekce obličeje, c h o d c ů nebo a u t o m o b i l ů exis tuj í 
t r énovac í m n o ž i n y volně d o s t u p n é na Internetu, ovšem pro detekci d r o n ů t é m ě ř neexis tuj í , 
p ro tože se j e d n á o r e l a t i vně nový p r o b l é m . P á n o v é A k e r a K a l k a n [8] tento p r o b l é m vyřešil i 
v y t v o ř e n í m v la s tn í umě lé t r énovac í množiny . Dalš í n e v ý h o d o u je, že ty to algori tmy pracuj í 
nej lépe, když jsou h l e d a n é objekty d o s t a t e č n ě velké a j a s n ě v id i te lné . Je ob t í žné detekovat 
m a l ý objekt, což je žádouc í u detekce d r o n ů [45]. 

Al te rna t ivou k m e t o d á m s t ro jového učení je kosegmentace [44] [37]. Tato metoda seg­
mentuje současně spo lečnou čás t více o b r a z ů [9]. Kosegmentace je spec iá ln í p ř í p a d seg­
mentace, kdy na zák ladě vyh ledávac ího obrazu {query image) je v j i n é m obrazu nebo r á m c i 
videa nalezena spo lečná čás t ob razů . Obrovskou v ý h o d o u t é t o metody je to, že k r o m ě vyhle­
dávac ího obrazu n e p o t ř e b u j e ž á d n o u předchoz í informaci ani l idský dohled [9]. V p o r o v n á n í 
s metodami s t ro jového učen í o d p a d á t r énován í k las i f ikátorů na t isících p ř ík l adů . 

2.2.2 M e t o d y z a l o ž e n é n a p o h y b u 

Meto dy založené na pohybu pracu j í v časové d o m é n ě (temporal domain). Pohybu j í c í se 
objekt lze popsat jako m n o ž i n u pixelů v r á m c i videa maj íc í souvis lý pohyb v čase a s é m a n ­
t ickou podobnost v prostoru obrazu [56]. P o k u d detekce zahrnuje pouze informaci o pohybu, 
de tekuj í se všechny pohybuj íc í se objekty ve videu. To je nežádouc í , p ro tože spolu s cílo­
v ý m objektem (např . auto) se de tekuj í i o s t a t n í objekty jako kymácej íc í se stromy, plovoucí 
oblaka apod. 

Me toda o d č í t á n í p o z a d í pracuje tak, že se od j edno t l i vých p ixe lů a k t u á l n í h o r á m c e 
odečí ta j í pixely pozad í . Výs ledkem metody je maska z m ě n v obraze, ze k t e r é je m o ž n é 
vysegmentovat objekt. P r o zlepšení výs ledku se použ ívá p r a h o v á n í . Tato metoda je velmi 
rychlá , je v šak p o m ě r n ě n e p ř e s n á , p ro tože je za ložená na h y p o t é z e s t a t i ckého pozad í . P ro to 
nen í v h o d n á pro video zachycené pohybuj íc í se kamerou. 

J inou š i roce p o u ž í v a n o u metodou je op t i cký tok. O p t i c k ý tok je rozdělení z jevných 
rychlos t í pohybu j a sových v z o r ů v obraze [26]. Lze si jej p ř e d s t a v i t jako 2D pole vek to rů , 
kde vektory vyjadřuj í s m ě r a velikost pohybu j edno t l i vých p ixe lů mezi d v ě m a obrazy. Tato 
metoda je v h o d n á pro video zachycené pohybuj íc í se kamerou, je ovšem p o m ě r n ě v ý p o č e t n ě 
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n á r o č n á . P ro to se op t i cký tok b ě ž n ě n e p o č í t á pro všechny body v obraze, ale pouze pro 
p o d m n o ž i n u cha rak te r i s t i ckých b o d ů jako jsou rohy [40]. 

2.2.3 H y b r i d n í m e t o d y 

H y b r i d n í metody kombinuj í informace o vzhledu a pohybu objektu, p racu j í v prostorovo-
časové d o m é n ě (spatio-temporal domain). Teoreticky jsou h y b r i d n í metody ne j lepš ím pří­
stupem pro detekci ob jek tů , p ro tože pracu j í s více informacemi než metody předchoz ích 
dvou ka tegor i í . P r a c í implementu j í c í ch tyto metody je v ý r a z n ě m é n ě než těch pracuj íc ích 
v p ros to rové nebo časové d o m é n ě . P ř í k l a d e m je [45], kde je použ i t koncept st-cubes (spatio-
temporal cubes - p ros torovo-časové kostky), k t e r é jsou složeny z někol ika r á m c ů videa. Dá le 
je k o m p e n z o v á n pohyb o b j e k t ů mezi s n í m k y a použ i t klasif ikátor AdaBoos t . Jako dalš í př í­
k lad je m o ž n é uvés t [53], kde a u t o ř i kombinuj í op t i cký tok, S V M algoritmus a konvoluční 
neu ronové sí tě . 

N ě k t e r é z výše uvedených a l g o r i t m ů budou p o d r o b n ě vysvě t l eny v následuj íc í kapitole. 
Vě t š inou je detektor o b j e k t ů t v o ř e n více než j e d n í m algori tmem a algori tmy jsou kombino­
vány a r ů z n ě modif ikovány tak, aby co nej lépe p ln i ly účel výs ledné aplikace (nap ř . detekce 
obličeje). O b e c n ě se d á říci, že č ím více informací je z videa e x t r a h o v á n o , t í m přesnějš í 
je detekce objektu. S t í m je ovšem spojena vyšší v ý p o č e t n í n á r o č n o s t . V ý p o č e t n í výkon 
p o č í t a č ů se ovšem s tá le zvyšuje, algori tmy je m o ž n é akcelerovat v ý p o č t e m na grafické k a r t ě 
( G P U ) nebo p o m o c í obvodu F P G A (Field Programmable Gate A r r a y ) . Navzdory desetile­
t í m v ý z k u m ů neexistuje dokona lý algoritmus pro detekci ob jek tů , a proto je detekce o b j e k t ů 
s tá le o t e v ř e n á oblast a k t i v n í h o v ý z k u m u . 

2.3 Sledování objektů 

T e r m í n s ledování o b j e k t ů (object tracking) č a s to sp lývá s t e r m í n e m detekce ob j ek tů , ale 
tyto t e r m í n y se v z á j e m n ě liší, ačkoli ma j í mnoho spo lečného . Sledování o b j e k t ů je lokalizace 
pohybuj íc ího se objektu v po sobě jdouc ích r ámc ích videa [56]. Me tody s ledování o b j e k t ů 
lze rozděl i t do dvou h lavn ích ka tegor i í : klasické sledovací metody a s ledování de tekcí . 

O b e c n ý koncept klas ických sledovacích metod se s k l á d á ze č ty ř k roků . P r v n í m je v ý b ě r 
s ledovaného objektu a to b u d už iva te lem, nebo automaticky d e t e k č n í m algori tmem. D r u h ý m 
krokem je extrakce rysů objektu. T ř e t í m krokem je na lezen í nej lepšího shody v nás leduj íc ím 
r á m c i p o m o c í e x t r a h o v a n ý c h rysů . P o s l e d n í m krokem je aktualizace ry sů podle na lezené 
shody. Dá le se opaku j í kroky 3 a 4 [56]. 

Detekce o b j e k t ů a extrakce ry sů byla p o p s á n a v p ředchoz í podkapitole. K na lezení nej-
lepší shody se používa j í algori tmy založené na p r a v d ě p o d o b n o s t i . Jako p ř ík l ady lze uvés t 
metody za ložené na kernelu (Mean-Shift [13]), kde se p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u 
barvy pixelu objektu v p ř e d c h o z í m r á m c i . P o t é se p roh l edává okolí p ředchoz í pozice ob­
jektu, výs l edná pozice je d á n a největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í . J inou metodou je čas t icový filtr 
(particle filter), čás t ice (vzorky) jsou obdé ln íky reprezentu j íc í hypo te t i cké u m í s t ě n í sledova­
ného objektu, k t e r é jsou rozmísťovány n á h o d n ě v okolí p ředchoz í pozice objektu. V obdéln í ­
cích je p o t é v y p o č t e n a podobnost p o m o c í histogramu barvy. Čás t i ce s největš í p o d o b n o s t í 
určuj í polohu objektu. Tato metoda byla p o d r o b n ě p o p s á n a a p o u ž i t a v [38]. P r o sledo­
vání o b j e k t ů se t a k é používa j í metody za ložené na K a l m a n o v ě fi l tru nebo konvolučních 
neu ronových sí t ích. 

Sledování de tekc í (tracking-by-detection) spoč ívá v de tekován í objektu v k a ž d é m r á m c i 
videa. Tento p ř í s t u p by l zvolen v [9]. 
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2.4 Prob lémy spojené s detekcí pohybujících se objektů 

Detekce pohybuj íc ích se o b j e k t ů ve video sekvencích zachycených pohybuj íc í se kamerou 
je s p o j e n á s mnoha prob lémy. V prác i New Trends on Moving Object Detection in Video 
Images Captured by a moving Camera: A Survey [56] shrnuli a u t o ř i h lavn í p rob lémy. V t é t o 
podkapitole budou tyto p r o b l é m y s t r u č n ě p o p s á n y a uvedeny do kontextu s de tekc í d ronů . 

• Variance o s v ě t l e n í - osvět lení scény a s ledovaného objektu se m ů ž e m ě n i t v čase. 
D ů v o d y jsou pohyb zdro jů svět la , odraz svět la , pokles intenzity zdroje svět la , ve 
venkovních scénách počas í , z a k r y t í zdroje svě t la a td. D ů s l e d k e m m ů ž e bý t se lhání 
metod založených na vzhledu. 

Detekce d r o n ů bude p r o b í h a t v ý h r a d n ě ve venkovních scénách . Velkou rol i zde hraje 
počas í , h l avně ob lačnos t m á největš í v l iv na svě te lné p o d m í n k y . P ř e c h o d m r a k ů způ­
sobuje prudkou z m ě n u osvět lení . Dá le m ů ž e doj í t k odrazu svě t la od s t řech , vodn ích 
ploch, oken nebo skel a u t o m o b i l ů . J e š t ě vě t š ími p r o b l é m y jsou meteoro logické jevy, 
k te ré v ý r a z n ě ovlivňují š í ření svě t la ve scéně jako déšť, sníh , mlha nebo p í sečná b o u ř e . 
Nedostatek svě t la v noci , p ř i t ěžké ob lačnos t i apod. v ý r a z n ě snižuje, až znemožňuje 
p r a v d ě p o d o b n o s t detekce. 

O b r á z e k 2.2: P ř í k l a d variance osvět lení . N a sn ímcích jsou p a t r n é z m ě n y v l ivem d e n n í doby 
a počas í [3]. 

• Z m ě n a vzhledu p o h y b u j í c í h o se objektu - video zachycuje pouze 2D projekci 3D 
scény, t a k ž e j akákol i rotace p o d é l t ř e t í osy m ů ž e změn i t vzhled objektu. J i né z m ě n y 
vzhledu o b j e k t ů mohou bý t : z m ě n a v ý r a z u obličeje, r o z t á h n u t í kř ídel , na fouknu t í 
ba lónu , z m ě n a oblečení atd. 

Tento p r o b l é m je u detekce d r o n ů m i n i m á l n í , n a p r o s t á vě t š ina d r o n ů svůj vzhled za 
letu nijak neměn í . 

• P r u d k ý pohyb - p r u d k é z m ě n y rychlosti a s m ě r u pohybu objektu nebo kamery 
m ů ž o u způsob i t z t r á t u objektu sledovací metodou (trackerem) nebo velkou chybu 
v odhadu polohy objektu. 

Drony jsou schopny p r u d k é h o pohybu, vě t š inou ale ne tak z á s a d n í h o , aby způsobi l 
z t r acen í trackerem. To je ale m o ž n é př i po ryvu s i lného vě t ru . 

• Okluze - s ledovaný objekt m ů ž e bý t čás t ečně nebo zcela zakryt j i n ý m objektem, 
n a p ř . stromy, vozidly, budovami nebo chodci. 
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O b r á z e k 2.3: P ř í k l a d z m ě n y vzhledu objektu - sk ládac í dron [18]. 

O b r á z e k 2.4: P ř í k l a d p r u d k é h o pohybu - s r ážka dvou aut [5]. 

O b r á z e k 2.5: P ř í k l a d okluze objektu. A u t o je čá s t ečně zakryto p i l í řem mostu. 

Drony m ů ž o u bý t zakryty ze jména vegetací , t e r é n e m a v o b y d l e n é m území navíc 
budovami a p ř í p a d n ě d o p r a v n í m i p ros t ř edky . 

• K o m p l e x n í p o z a d í - ve scénách s k o m p l e x n í m p o z a d í m m ů ž e mí t i l idské v idění 
p r o b l é m s de tekc í objektu. P l a t í to h l avně pro venkovní scény. V p o z a d í se t a k é m ů ž e 
vyskytovat pohyb, jako kymácej íc í se stromy, plovoucí oblaka, v o d n í v lny atd. D íky 
tomu n ě k t e r é algori tmy n e m u s í objekt detekovat. 

Pro detekci d r o n ů m ů ž e bý t tento p r o b l é m kri t ický. Zv láš tě m ů ž e bý t ob t í žné dete­
kovat dron ve velké vzdá lenos t i , kdy je ve videu pouze na někol ika de s í t kách pixelů. 
D r o n m ů ž e sp lýva t s p o z a d í m - n a p ř . šedý dron na š e d é m mraku nebo dron na p o z a d í 
s hustou vegetací . 
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O b r á z e k 2.6: P ř í k l a d komplexn ího p o z a d í [45]. 

• S t í n - mnoho a l g o r i t m ů n e d o k á ž e odliš i t objekt od jeho s t í nu a detekuje jej jako 
součás t objektu, bounding box tak obsahuje jak objekt, tak jeho s t ín . Tento p r o b l é m 
se vyskytuje ze jména u video sekvencí zachycených z výšky. 

Pro detekci d r o n ů s t ín n e p ř e d s t a v u j e ž á d n ý p r o b l é m , p ro tože s t ín dronu je velmi m a l ý 
a vě t š inou mimo z á b ě r kamery. 

O b r á z e k 2.7: P ř í k l a d p ř í t o m n o s t i s t ínu v obraze [40]. Bounding box osoby vlevo zahrnuje 
velkou čás t s t ínu . 

• P r o b l é m y s p o j e n é s kamerou - kamera je dů lež i tou součás t í s y s t é m u pro de­
tekci ob j ek tů . K a m e r y ma j í r ů z n é senzory, čočky, rozlišení, rychlost s n í m á n í a v n i t ř n í 
obvody pro zp racován í obrazu. Nekva l i tn í video sekvence m ů ž e znemožn i t detekci 
ob jek tů . Da lš ími p r o b l é m y jsou r o z m a z á n í vznikaj ící vibracemi kamery a blokové ar­
tefakty vznikaj ící p ř i kompresi videa. K v a l i t u video sekvence t a k é v ý r a z n ě zhoršuje 
p ř í t o m n o s t š u m u . 

• Pohyb kamery - Detekce o b j e k t ů ve videu z a c h y c e n é m pohybuj íc í se kamerou je 
složitější než ve videu zachyceném s tab i ln í kamerou. Je n u t n é rozpoznat pohyb kamery 
od pohybu o b j e k t ů a kompenzovat pohyb kamery. Tento úkol ovšem nen í j ednoduchý , 
kamera se m ů ž e pohybovat ve s m ě r u všech t ř í os prostoru. Pohyb l ivé b e z p e č n o s t n í 
kamery umožňu j í j e d n o d u c h ý pohyb P T Z (Pann - T i l t - Zoom). Složitější je řešení 
u kamer p ř i p e v n ě n ý c h na létaj ící p r o s t ř e d k y (dron, letadlo), kde se kamera m ů ž e 
pohybovat l ibovolně v 3D prostoru. 

V t é t o p rác i bude p o u ž i t a p o z e m n í kamera s m o ž n o s t í P T Z p o h y b ů . 
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O b r á z e k 2.8: P ř í k l a d nekva l i tn ího obrazu [6]. 

O b r á z e k 2.9: P ř í k l a d obrazu zachyceného pohybuj íc í se kamerou, zde p ř i p e v n ě n o u 
ke dronu [24]. 

• Deformace n e p e v n ý c h o b j e k t ů - n e p e v n ý pohybuj íc í se objekt je t a k o v ý objekt, 
jehož čás t i mohou mí t r ů z n ý pohyb. P ř í k l a d e m je chodec, k t e r ý př i chůzi pohybuje 
konče t inami , nebo p t á k mávaj íc í křídly. Mnoho a l g o r i t m ů pak detekuje j edno t l ivé 
čás t i objektu jako rozdí lné objekty. 

M e z i n e p e v n é objekty se ř ad í i drony, kde vrtule dronu ma j í rozdí lný pohyb od dronu 
jako celku. 

O b r á z e k 2.10: P ř í k l a d deformace n e p e v n ý c h ob jek tů . 
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2.5 Met r iky pro vyhodnocení de tek to rů 

Tato podkapi to la byla čás t ečně p ř e v z a t a z p r á c e p á n ů Yazdiho a Bouwmanse [56]. P r o 
v y h o d n o c o v á n í a p o r o v n á v á n í a l g o r i tmů pro detekci pohybuj íc ích se o b j e k t ů je z a p o t ř e b í 
stanovit k v a n t i t a t i v n í metriky, k t e r é vyčíslují kva l i tu algori tmu. P r o použ i t í metr ik je n u t n é 
mí t tzv. ground-truth obrazy, z j ednodušeně b i n á r n í masky o b j e k t ů v obraze. Objekt je 
v ground-truth obraze v y z n a č e n b í lými pixely, z a t í m c o p o z a d í če rnými , v iz obr 2.11. Pro­
b l é m e m je z ískání t a k o v ý c h t o masek, obvykle se mus í v y t v á ř e t r učně , což je pro velké mno­
žiny dat zd louhavé . Ground- t ru th obraz u m o ž ň u j e použ i t í obvyklých metrik pro b i n á r n í 
klasifikaci dle následuj íc ích p a r a m e t r ů : 

• True Positive ( T P ) - p o č e t p ixe lů de t ekovaného objektu odpovída j íc ích detekova­
n ý m p i x e l ů m v ground-truth. 

• False Positive (FP) - p o č e t p ixe lů de t ekovaného objektu odpovída j íc ích nedeteko­
v a n ý m p i x e l ů m v ground-truth. 

• True Negative ( T N ) - p o č e t p ixe lů nede t ekovaného objektu (pozadí ) odpovída j í ­
cích n e d e t e k o v a n ý m p i x e l ů m v ground-truth. 

• False Negative ( F N ) - poče t p ixe lů nede t ekovaného objektu (pozadí ) odpovída j í ­
cích d e t e k o v a n ý m p i x e l ů m v ground-truth. 

Z výše uvedených metrik se sk ládaj í ne jpoužívanějš í metr iky: 

• Precision - m ě ř í procento všech de tekovaných pixelů ná lež íc ím objektu. 

TP . . 
Precision = p p - p p (2.5) 

• Recal l - m ě ř í procento všech p ixe lů ná lež íc ím objektu, k t e r é jsou s p r á v n ě detekovány. 

TP 
Recall = — — (2.6) 

TP + FN v ' 

J inou p o u ž í v a n o u metr ikou je Accuracy, k t e r á měř í procento všech pixelů , k t e r é jsou 
s p r á v n ě de t ekovány a o d m í t n u t y : 

TP + TN . . 
Accuracy = ————— —— —— (2.7) 

TP + TN + FN + FP v ' 

Pro metody s ledování ob jek tů , k t e r é reprezen tu j í objekt bounding boxem se použ ívá In­
tersection over union (IoU), což je p o m ě r přesahuj íc í oblasti p ř e d p o k l á d a n é h o bounding 
boxu a ground-truth bounding boxu k s jednocení obou oblas t í : 

A n GT l n a . 
Intersection over union = — —— (2.8) 

A U GT v ' 

kde A je oblast p ř e d p o k l á d a n é h o bounding boxu a G T oblast ground-truth bounding boxu. 
M e t r i k u lze t a k é použ í t pro v y h o d n o c e n í segmentace/kosegmentace. V n ě k t e r ý c h prac ích 
je tato metr ika n a z v á n a overlap ratio. 

Č a s t o je autory p o u ž í v á n a reprezentace výs ledků p o m o c í kř ivky. Nej použ ívaně j š ím křiv­
kou je Precision-Recall ( P R ) . Precis ion-Recal l k ř ivka je v y t v o ř e n a vykres l en ím Precision 
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O b r á z e k 2.12: P ř í k l a d y Precis ion-Recal l ( P R ) kř ivek [45]. 

prot i Recal l , p ř í k l ady na obr 2.12. Čím více je křivka blíže k pravému hornímu rohu, tím 
lepší je výkon metody [8]. 

Spo jen ím Precision a Reca l l vzn iká Average Precision ( A P nebo AveP) podle 
vzorce: 

Average Precision = / p(r) dr (2-9) 
Jo 

kde p je Precis ion a r je Recal l , j e d n á se tedy o in teg rá l plochy pod Precis ion-Recal l kř ivkou. 
Výs l edná hodnota je vždy v intervalu < 0,1 >. 

J edno t l i v í a u t o ř i používa j í r ů z n é v l a s tn í metriky, čas to v y t v o ř e n é ú p r a v o u výše popsa­
ných metrik. Bandyopadhyay [9] použ i l met r iku Error-rate, k t e r á je v y p o č í t á n a vzorcem: 

A n GT 
Error — rate = 1 ; —— (2.10) 

A U GT v ' 

j e d n á se tedy o inverzní hodnotu Intersection over union. 
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V n ě k t e r ý c h prac ích a u t o ř i up ravu j í definice zák ladn ích metrik, n a p ř . A k e r a K a l k a n [8] 
považuj í p ř e d p o k l á d a n ý bounding box jako True Posit ive, když je Intersection over union 
větš í než 50 %. P ř i v y h o d n o c o v á n í a p o r o v n á v á n í s j i n ý m i pracemi a u t o ř i čas to uváděj í 
použ i t é m n o ž i n y dat (datasety), p o č e t ob razů , videí a r á m c ů videí , jejich rozlišení a p ř í p a d n ě 
i velikost o b j e k t ů v obrazech. Výs ledky metod pro detekci o b j e k t ů závisí na v s t u p n í c h 
datech, zvolených kr i té r i í pro v y h o d n o c e n í a p ř i v y h o d n o c e n í p o t ř e b n é h o času na p o u ž i t é m 
hardwaru. Me toda A dávající lepší výs ledky než metoda B na u rč i t é m n o ž i n ě dat m ů ž e na 
j iné m n o ž i n ě dat d á v a t horš í výsledky. Důlež i t é je př i p o r o v n á v á n í použ íva t stejnou datovou 
m n o ž i n u a s te jný fo rmát dat pro všechny p o r o v n á v a n é metody. O t á z k o u je, jestl i je m o ž n é 
mí t v ž d y lepší výsledky, pokud se zvolí ty „ s p r á v n é " m n o ž i n y dat a p o r o v n á v á se prot i 
„ s p r á v n ý m " p r a c í m . 

Au to ř i ve svých p rac ích vě t š inou n e v y h o d n o c u j í časovou n á r o č n o s t metod, ale pokud 
tak učiní , uvád í n ě k t e r é z t ě c h t o úda jů : časovou s loži tost , p r ů m ě r n o u dobu detekce pro 
jeden obraz ( r ámec ) , p o č e t s n í m k ů za sekundu ( F P S ) a úda j e o p o u ž i t é m hardwaru jako 
model a frekvence procesoru a velikost o p e r a č n í p a m ě t i . 

J e d n í m z široce použ ívaných d a t a s e t ů pro v y h o d n o c o v á n í metod je Pascal V O C data-
set [16]. Pascal V i s u a l Object Classes ( V O C ) je projekt, k t e r ý zveřejňoval s t a n d a r d i z o v a n é 
datasety pro vyhodnocován í , umožňu je vyhodnocovat a p o r o v n á v a t mezi metodami a vy­
hlašoval sou těže . Kategorie sou těž í by l i klasifikace, detekce ob jek tů , segmentace, klasifikace 
akcí a detekci čás t i l idského tě la . Da l š ím a novějš ím datasetem je C O C O (Common Objects 
i n Context) dataset [33]. P o m o c í datasetu lze vyhodnocovat metody detekce ob jek tů , seg­
mentace a klasifikace. A k t u á l n ě obsahuje více než a n o t o v a n ý c h 200 000 ob razů , 1,5 mi l ionu 
o b j e k t ů a 80 ka tegor i í ob jek tů . 

2.6 Konvoluční neuronové sítě 

Konvolučn í n e u r o n o v á síť ( C N N - Convolutional Neural Network) je algoritmus s t ro jového 
učení . J e d n á se o typ neu ronové s í tě , kde je a l e spoň v 1 v r s tvě p o u ž i t a konvoluce m í s t o 
n á s o b e n í matic [22]. V t é t o podkapitole budou s t r u č n ě p o p s á n y pouze konvoluční neuro­
nové s í tě a jejich př ík lady. P o u ž i t í běžných p lně p ropo j ených d o p ř e d n ý c h n e u r o n o v ý c h sítí 
pro zp racován í obrazu nen í v h o d n é , p ro tože by p o č e t n e u r o n ů b y l velmi velký. Konvolučn í 
neu ronová síť tento p r o b l é m řeší konvolucí , k t e r á snižuje p o č e t volných p a r a m e t r ů a u m o ž ­
ňuje tak v y t v á ř e t h lubš í s í tě . Konvoluc í se využ ívá p ros to rových závis lost í mezi sousedn ími 
pixely na rozdí l od p lně p ropo j ených d o p ř e d n ý c h n e u r o n o v ý c h sít í . D í k y tomu je konvoluční 
neu ronová síť m é n ě n á c h y l n á na overfitting, situaci, kdy síť je tak úzce p ř i z p ů s o b e n á na 
t r énovac í data, že je t ěžké general izovať pro nová data. 

Konvolučn í neu ronové s í tě byly insp i rovány z r akovými s y s t é m y zv í řa t , vzor spo jen í mezi 
neurony je p o d o b n ý organizaci zvířecí v izuá ln í kůry . J e d n o t l i v é neurony odpov ída j í na vzru­
chy pouze v omezené oblasti zo rného pole, z n á m é jako recep t ivn í pole. J e d n o t l i v á recep t ivn í 
pole se čá s t ečně p řekrýva j í tak, že je p o k r y t é celé zo rné pole. 

Použ i t í je p ř e d e v š í m ve zp racován í obrazu, j m e n o v i t ě klasifikace o b r a z ů a videí , seg­
mentace a kosegmentace, detekce ob j ek tů , r ozpoznáván í obličejů, r ozpoznáván í akcí atd., 
da lš ími p ř í k l ady je zp racován í zvuku a p ř i rozeného jazyka. 

Konvolučn í n e u r o n o v á síť je o rgan izována do vrstev, kde k a ž d á vrstva m á svou š í řku, 
výšku a hloubku. Síť se sk l ádá ze v s t u p n í , v ý s t u p n í a někol ika sk ry tých vrstev. S k r y t ý m i 
vrs tvami je konvoluční vrstva, pooling vrstva, p lně p r o p o j e n á vrstva a no rma l i začn í vrstva. 
Typ ickou architekturu lze v idě t na obr 2.13. V s t u p n í obraz je p ř ipo j en na p r v n í konvoluční 
vrs tvu, nás leduje několik konvolučních a pooling vrstev, k t e r é p rovád í extrakci rysů a dále 
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FEATURE LEARNING CLASSIFICATION 

O b r á z e k 2.13: T y p i c k á architektura konvoluční neu ronové s í tě [46]. 

jsou na ně p ř ipo jeny p lně p r o p o j e n é vrs tvy no rma l i začn í vrstva, k t e r é p rovád í klasifikaci. 
Velikost obrazu se p o s t u p n ě zmenšu je . 

Konvoluce je m a t e m a t i c k á operace, kde pro d v o u r o z m ě r n ý d i sk ré tn í obraz je d á n a vzor­
cem: 

k k 
(f*h)(x,y) = ] T ] T f(x-i,y-j)-h(i,j) (2.11) 

i=—k j=—k 

kde / je v s t u p n í obraz, h je kernel (filtr), x a y znač í sou řadn i ce v obraze a i a j 
značí sou řadn ice kernelu. Hodnoty v s t u p n í h o obrazu jsou n á s o b e n y p ř í s lušnými hodnotami 
kernelu a p o t é sečteny. Konvoluce je zobrazena na obr 2.14. D o p ř e d n ý p r ů c h o d sí t í se 
sk l ádá z 2 k roků . V p r v n í m se v y p o č í t á p r ů b ě ž n á hodnota Z konvolucí p ředchoz í vrs tvy 
s tensorem W (3D filtr) a p ř i č t e n í m biasu. Ve d r u h é m kroku se na p r ů b ě ž n o u hodnotu Z 
aplikuje ne l ineá rn í ak t ivačn í funkce g. S te jně jako b ě ž n á n e u r o n o v á síť se konvoluční síť učí 
i t e r a t i vn ími z m ě n a m i vah a b iasů . 

O b r á z e k 2.14: Konvoluce obrazu [2]. 

Pool ing vrstva slouží k zmenšen í r o z m ě r ů p ředchoz í vrs tvy a t í m zrychlení v ý p o č t u . P ř i 
poolingu se více hodnot zkombinuje do j e d n é . Používaj í se 2 typy poolingu: M a x pooling, kde 
je nová hodnota max imem hodnot čás t i p ředchoz í vrs tvy p o k r y t é kernelem nebo Average 
pooling, kde je nová hodnota p r ů m ě r e m hodnot čás t i p ředchoz í vrs tvy p o k r y t é kernelem. 
Ilustrace na obr 2.15. 

15 



12 20 30 0 

8 12 2 0 

34 70 37 4 

112 100 25 12 

max pooling 

20 30 

112 37 

average pooling 

13 8 

79 20 

O b r á z e k 2.15: Pool ing [4]. 

2.6.1 Single Shot M u l t i B o x D e t e c t o r 

L i u et a l . navrhl i konvoluční neuronovou síť Single Shot M u l t i b o x Detector (SSD) [35], 
je j ímž v ý s t u p e m je kolekce bounding b o x ů a p r a v d ě p o d o b n o s t í s jakou se v bounding boxech 
vyskytuje objekt u rč i t é t ř ídy . M e t o d a p a t ř í mezi tzv. Single shot detektory, kdy je objekt 
de tekován p ř í m o z feature mapy, na rozdí l od metod založených na n á v r h u regionů. A u t o ř i 
se inspirovali a lgori tmem Y O L O [41], k t e r ý se t a k é ř a d í mezi Single shot detektory a d íky 
mnoha z lepšen ím dosáh l i vyšší p řesnos t i . 

Extra Feature Layers 

Conv: 3x3x1024Corw: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 
Conv: 3x3x512-s2 Conv; 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1 

O b r á z e k 2.16: M o d e l s í tě Single Shot M u l t i B o x Detector [35]. 

Síť v p o č á t e č n í c h v r s tvách obsahuje tzv. feature extraktor, tedy síť pro klasifikaci ob­
razu. Tato síť je z k r á c e n a p ř e d klasif ikačními vrs tvami a za n i jsou p ř i d á n y nové vrstvy. 
V or ig ináln í implementaci byla p o u ž i t a síť V G G - 1 6 [48], ale je m o ž n é použ í t j iné s í tě pro 
klasifikaci obrazu. Nové p ř i d a n é konvoluční vrs tvy v y t v á ř í feature mapy se zmenšuj íc í se 
velikostí . Feature mapa je obraz v y t v o ř e n ý p r ů c h o d e m vrstvou. Z j edno t l i vých feature map 
v různých velikostech jsou p red ikovány detekce p o m o c í konvolučních filtrů. Konvolučn í filtr 
m á velikost 3 x 3 pro feature mapu o velikosti m x n a vy tvá ř í p r a v d ě p o d o b n o s t pro t ř í d u 
o b j e k t ů nebo ofset tvaru vůči s o u ř a d n i c í m výchoz ího bounding boxu. N a obr 2.16 jsou 
konvoluční filtry pro predikci de tekc í vyznačeny š ipkami z feature map. 

Pro k a ž d o u pozici na k a ž d é feature m a p ě je p ř i ř a z e n a m n o ž i n a výchozích bounding 
boxů . N a k a ž d é pozic i je v y p o č í t á n a p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u u rč i t é t ř í d y o b j e k t ů ve vý­
chozím bounding boxu spolu s ofsety vůči t v a r ů m výchozích bounding boxů . K o n k r é t n ě je 
na k a ž d é pozici pro k výchozích bounding b o x ů v y p o č í t á n a p r a v d ě p o d o b n o s t pro t ř í d u ob­
jektu c a 4 ofsety. Celkem je pro mxn feature mapu p o u ž i t o (c + 4)fcmn filtrů. N a obr 2.17 
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jsou zobrazeny výchozí bounding boxy na feature m a p á c h s r ů z n o u velikostí . Z predikova-
ných de tekc í jsou p o t é v p o s l e d n í m kroku v y b r á n y konečné detekce. 

r 1 

M , 

1 ~ l 

l _ J 

1 1 

1 1 1 
r 

, - i " L W l 
L - - ± 1 -

i 

i l _ j 
1 1 1 
1 1 1 

L d 
L - - + 1-

T oc : A(cx, cy, tv, h) 
conf : ( c i , c 2 , • • • c p ) 

O b r á z e k 2.17: Ilustrace konvolučních filtrů pro predikci de tekc í [35]. 

P ř i t r énován í je n u t n é p ř i ř a d i t ground-truth bounding boxy k u r č i t ý m v ý s t u p ů m de­
tektoru. P o t é je loss funkce a z p ě t n á propagace ap l ikována tzv. end-to-end. Z m o ž n ý c h 
výchozích bounding boxů , k t e r é ma j í Intersection over Un ion s ground-truth boxem větš í 
než 0,5 je n á h o d n ě v y b r á n 1. P r o d o b r é výs ledky je pro Single Shot M u l t i B o x Detector 
klíčová augmentace t rénovac ích dat. D í k y tomu je dosaženo větš í generalizace a model je 
schopný lépe detekovat r ů z n é velikosti a tvary ob jek tů . 

V p o r o v n á n í s o s t a t n í m i h l avn ími algori tmy za loženými na konvolučních n e u r o n o v ý c h 
sí t ích je S S D m é n ě přesný, ale v ý r a z n ě rychlejší než F a s t e r - R C N N [43]. Y O L O je v ý r a z n ě 
rychlejší , ale m é n ě p ře sný detektor [24]. T y t o závěry jsou obecné , p ro tože jsou v y d á v á n y 
nové verze d e t e k t o r ů , záleží t a k é na p o u ž i t é m datasetu pro t r én ink , opt imal izaci modelu, 
v s t u p n í m rozl išení obrazu a dalš ích detailech. S S D p o d o b n ě jako Y O L O h ů ř e detekuje ma lé 
objekty. J e d n í m ze z p ů s o b ů jak tento p r o b l é m řeši t je zvýši t rozlišení obrazu, což ale vždy 
z n a m e n á pomale j š í detekci. 

2.6.2 M o b i l e N e t 

Ačkoli konvoluční neu ronové s í tě jsou z n á m y dlouhou dobu, m a s i v n í h o rozš í ření se dočka ly 
až v pos ledn ích letech. P r ů k o p n i c k o u p rac í by la A lexNe t [31], k t e r á v roce 2012 v y h r á l a 
soutěž ImageNet Challenge: I L S V R C 2012 a u k á z a l a ob rovský p o t e n c i á l konvolučních neu­
ronových sí t í pro poč í t ačové v idění . To, co bylo dř íve považováno za n e m o ž n é , se najed­
nou stalo m o ž n ý m a konvoluční s í tě zača ly pronikat do všech ob l a s tn í poč í t ačového vidění 
a nejen tam. Umožn i l to t a k é zvyšující se v ý p o č e t n í výkon hardwaru, ze jména grafických 
karet. B y l y pub l ikovány dalš í p ráce , k t e r é př ines ly s í tě s v ý r a z n ě vyšší p ř e snos t í a rych­
lostí , dů lež i t í z á s t u p c i jsou V G G - 1 6 [48] a ResNet [25], k t e r é ovl ivni ly dalš í p r áce . Jsou 
publ ikovány nové p ráce , kde se a u t o ř i snaž í z lepšovat výs ledky s í t í r ů z n ý m i modifikacemi 
architektury sí t í . Trendem je použ i t í h lubš ích sít í , vě tš í h loubka j edno t l i vých vrstev, použ i t í 
menš ích kerne lů atd. 

V pos ledn í d o b ě se pozornost v ý z k u m n í k ů o b rá t i l a na větš í efektivnost sítí , kdy opti­
malizuj í s í tě tak, aby dosahovaly př ib l ižně s te jných výs ledků s menš ími n á r o k y v ý p o č e t n í 
výkon a menš í velikostí sí t í . Sí tě jsou tak rychlejší nejen př i p r ů c h o d u s í t í ale i p ř i t r é ­
n inku a zároveň zabí ra j í m é n ě m í s t a v p a m ě t i . Jednou z t akových p rac í je Mobi leNet [27], 
kde a u t o ř i p rezen tu j í síť, k t e r á je v ý r a z n ě op t ima l i zovaná ve snaze u m o ž n i t použ i t í s í tě na 
mobi ln ích zař ízeních a ves tavěných sys témech . 
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M o d e l je efekt ivní d íky použ i t í tzv. h loubkově oddě l i t e lných konvolucí (depthwise sepa­
rable convolutions) n a m í s t o s t a n d a r d n í c h konvolucí . S t a n d a r d n í konvoluce filtruje a kom­
binuje vstupy do nových v ý s t u p ů v jednom kroku. P ř i h loubkově oddě l i t e lné konvolucí je 
fil trování a kombinován í oddě l eno do zv láš tn ích vrstev. Nejdř íve h loubková konvoluce apli­
kuje 1 filtr na k a ž d ý k a n á l ( rozměr hloubky - n a p ř . v s t u p n í R G B obraz m á 3 kaná ly ) a p o t é 
b o d o v á (pointwise) konvoluce aplikuje l x l konvolucí a zkombinuje tak v ý s t u p y h loubkové 
konvoluce. Výs ledkem je r a p i d n í snížení p o č t u ope rac í a velikosti modelu. Opro t i s t e j n é m u 
modelu obsahuj íc ím s t a n d a r d n í konvolucí dosáh l i a u t o ř i p r á c e pouze o 1,1 % horš í p ře snos t i 
na datasetu ImageNet pro klasifikaci ob razů , z a t í m c o snížili p o č e t M u l t - A d d s (násoben í 
a sč í tání ) ope rac í o 88, 3 % a p o č e t p a r a m e t r ů o 85, 6%. 

2.6.3 Fea ture P y r a m i d N e t w o r k 

Detekce o b j e k t ů v různých měř í t c í ch je ob t í žné ze jména pro m a l é objekty. Feature mapy 
v konvolučních neu ronových sí t ích se p ř i rozeně zmenšu j í s p o č t e m vrstev a síť tak n a b ý v á 
tvaru pyramidy. Feature mapy s v y s o k ý m rozl i šením na z a č á t k u s í tě maj í nízko ú rovňové 
rysy (featury), z a t í m c o feauture mapy s n í z k ý m rozl i šením maj í vysoko ú rovňové rysy, 
s é m a n t i c k á hodnota k a ž d é dalš í feature mapy se tak zvyšuje, jak je v idě t na obr 2.18. 
Algor i tmus Single Shot M u l t i b o x Detector (SSD) [35] použ ívá k detekci několik feature 
map, ale nepouž ívá s p o d n í vrstvy. To vede k jeho horš í v ý s l e d k ů m př i detekci m a l ý c h 
o b j e k t ů [28]. 

O b r á z e k 2.18: Hierarchie feature map. S da l š ími vrs tvami se zvyšuje s é m a n t i c k á hodnota 
a zá roveň klesá rozlišení [28] (upraveno). 

Ř e š e n í m p r o b l é m u detekce o b j e k t ů v různých měř í t c í ch je použ i t í obrazu v někol ika 
měř í t c ích a pro k a ž d ý obraz vy tvo ř i t feature mapu. Je tak v y t v o ř e n a tzv. Featurized image 
pyramid, kde jsou p red ikovány detekce z někol ika feature map 2.19(a). Tento p ř í s t u p je 
pomalý , p r o t o ž e pro k a ž d á feature mapa je v y p o č í t á n a zvlášť. P r o b l é m je i s p a m ě ť o v ý m i 
n á r o k y př i t r énován í . P ro to b ě ž n é algori tmy predikuj í detekce pouze z j e d n é feature mapy 
za cenu horš ích výs ledků 2.19(b). 

Jak j iž bylo uvedeno výše, algoritmus S S D využ ívá p ř i rozené p y r a m i d á l n í hierarchie 
k detekci o b j e k t ů z někol ika feature map v r ů z n é m rozl išení 2.19(c). J e d n o t l i v é feature mapy 
jsou na sobě nezávis lé a s p o d n í feature mapy s v y s o k ý m rozl i šením nejsou použi ty . O d p o v ě d í 
na p r o b l é m y tohoto a výše uvedených řešení je Feature P y r a m i d Network ( F P N ) [34]. D íky 
p r o p o j e n í m feature map shora dolů a p o s t r a n n í m i p r o p o j e n í m i mezi feature mapami na 
s te jné ú rovn i je dosaženo vysoko ú rovňové séman t i cké hodnoty na všech feature m a p á c h . 

Rozlišení 
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Feature pyramida je s ložena z cesty zespoda nahoru, z cesty shora dolů a p o s t r a n n í c h 
p ropo jen í . Cesta zespoda nahoru je d o p ř e d n ý v ý p o č e t s í tě s te jně jako u k a ž d é konvoluční 
neu ronové s í tě . V konvoluční sít i je ča s to několik vrstev, jej ichž v ý s t u p e m jsou feature mapy 
o s t e j ném rozlišení . Takto po sobě j douc í vrs tvy jsou n a z v á n y stupněm. V ý s t u p jednoho 
s t u p n ě , tedy v ý s t u p pos ledn í vrs tvy ve stupni je referenční feature mapa. Rozl išení feature 
mapy se po k a ž d é m stupni zmenšu je na polovinu. Cesta shora do lů prokresluje z vyšší vrs tvy 
do nižší s é m a n t i c k y h o d n o t n ě j š í vysoko ú rovňové rysy. Vyšší vrstva je d v a k r á t zvě t šena 
a p o t é je spojena s feature mapou se s t e j n ý m rozl i šením z cesty zespoda nahoru p o m o c í 
p o s t r a n n í h o p ropo jen í . Tento krok p o m á h á lépe predikovat pozici objektu. Celé s chéma 
je zobrazeno na obr 2.19(d). Z a k o m p o n o v á n í F P N do de tekčn í konvoluční s í tě v ý z n a m n ě 
zlepšuje jak Precision, tak Reca l l . Z e j m é n a m a l é objekty jsou de tekovány lépe. 

(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map 

Z 3 predict 

(c) Pyramidal feature hierarchy 

Z 3 

(d) Feature Pyramid Network 

O b r á z e k 2.19: (a) P o u ž i t í obrazu v někol ika měř í t c í ch pro vy tvo řen í feature pyramidy. 
P ro k a ž d ý obraz p r o b í h á zvlášť v ý p o č e t , což je v s o u č t u p o m a l é , (b) P o u ž i t í pouze j e d n é 
feature map pro dosažen í rychlejší detekce, (c) P o u ž i t í p ř i rozené hierarchie konvolučních 
sítí pro detekci v někol ika v r s tvách , (d) Feature P y r a m i d Network, kde je v y t v o ř e n a feature 
pyramida. D íky p r o p o j e n í ma j í všechny feature mapy větš í s éman t i ckou hodnotu [34]. 

2.7 Segmentace 

Segmentace je proces rozdělení obrazu do někol ika s e g m e n t ů ( supe rp ixe lů ) . C í lem je zjed­
noduš i t nebo změn i t reprezentaci obrazu pro snazš í a n a l ý z u [47]. P i x e l y pa t ř í c í j e d n o t l i v ý m 
s e g m e n t ů m spolu sdílí u rč i t é vlastnosti jako barva, jas nebo textura. Segmentaci lze t aké 
popsat jako proces p ř i ř azen í labelu ( š t í tku) k a ž d é m u pixelu v obraze. Apl ikac í segmentace 
je velmi mnoho: detekce ob jek tů , vyh ledáván í ob razů , detekce a r o z p o z n á n í t vá ře , rozpo­
znáván í o t i sků p r s t ů , dohledové sys témy, s t ro jové v idění , atd. 

Me tody segmentace se dělí na dvě h lavn í skupiny - segmentace s dohledem (supervi­
sed) a segmentace bez dohledu (unsupervised). Me tody segmentace s dohledem mohou na 
zák ladě p ředchoz í informace d o s á h n o u t séman t i cké segmentace - tedy segmentace konkré t ­
n ího objektu. P ř e d c h o z í informace (object prior) je z í skána metodami jako n a p ř . detekce 
v ý z n a m n é h o objektu (saliency object detection), metody s t ro jového učen í (AdaBoost , S V M , 
C N N ) a metody s l idskou in te rakc í . Naopak metody segmentace bez dohledu segmentu j í 
obraz na mnoho j e d n o t n ý c h a h o m o g e n n í c h ob las t í na zák ladě společných v l a s tnos t í jako 
je barva nebo textura [37]. Rozd í l mezi o b ě m a skupinami lze v idě t na obr 2.7. 
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O b r á z e k 2.20: P ř í k l a d segmentace o b r a z ů . Vlevo segmentace s dohledem, vpravo segmentace 
bez dohledu [51]. 

M e z i s e g m e n t a č n í metody p a t ř í metody sh lukování (Mean-Shift) , metody založené na 
r ů s t u regionů, metody založené na konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t ích, metody ak t ivn í ch ob­
rysů (Active Contours) za ložené na h l edán í hran ( z n á m é jako Snakes) nebo na Level set 
funkci a metody založené na Markovských n á h o d n ý c h pol ích. M e t o d a ak t i vn í ch o b r y s ů s Le­
vel set funkcí a metody založené na Markovských n á h o d n ý c h pol ích jsou p o p s á n y v r á m c i 
podkapi toly Kosegmentace 2.8. 

P o d k a t e g o r i í segmentace je segmentace video ob j ek tů , k t e r á je def inována jako segmen­
tace objektu n a p ř í č r á m c i video sekvence. N a rozdí l od segmentace jednoho obrazu zde lze 
využ í t pohybu objektu mezi r á m c i pro kval i tnějš í výsledky. Takové metody jsou označovány 
jako h y b r i d n í metody, p ř í k l a d e m je [53], kde je využ i t op t i cký tok. 

2.7.1 S é m a n t i c k á segmentace z a l o ž e n á n a k o n v o l u č n í c h n e u r o n o v ý c h s í ­
t í c h 

V pos ledn ích letech se pro s éman t i ckou segmentaci začal i š i roce použ íva t konvoluční neu­
ronové s í tě ( C N N ) , kvůl i jejich schopnosti extrahovat k o m p a k t n ě j š í a smysluplně jš í rysy 
z obrazu než klasické algori tmy (nap ř . H O G ) . Ukazuje se, že C N N dosahuj í j a s n ě lepších 
výs ledků než s t a r š í p ř í s t u p y [20]. 

J e d n í m z p ř í s t u p ů jak d o s á h n o u t lepších výs ledků je použ i t í p r a v d ě p o d o b n o s t n í c h mo­
delů jako M a r k o v s k á n á h o d n á pole a Condi t iona l R a n d o m Fields ( C R F ) [20]. C R F jsou 
variantou Markovských n á h o d n ý c h polí . P ř í k l a d e m kdy je k pos ledn í v r s tvě p ř ipo j eno C R F 
je DeepLab [11]. Vysoká p řesnos t se obvykle poj í s de l š ím č a s e m n u t n ý m pro segmentaci. 
Zhao et al. [57] proto navrhl i Image Cascade network ( ICNet) , k t e r á dosahuje 30 F P S 
na obrazech s roz l i šením 1024x2048 a zároveň vysoké p řesnos t i . P r i n c i p e m sí tě je použ i t í 
k a s k á d y v s t u p ů , kde je vstupem trojice o b r a z ů v n ízkém, s t ř e d n í m a vysokém rozlišení. 
Využívá se tak efekt ivně séman t i cké informace v n í zkém rozlišení spolu s detaily z vysokého 
rozlišení. 
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2.7.2 T e x t u r e - A w a r e S u p e r p i x e l Segmenta t ion 

Jedna z pos ledn ích p rac í zaměřuj íc í se na segmentaci bez dohledu je Texture-Aware Su­
perpixel Segmentation [21]. G i r a u d et al. vytvoř i l i metodu, k t e r á segmentuje obraz nejen 
na zák ladě barvy, ale bere v potaz i texturu. Me toda je vy lepšen ím metody S L I C [7] a je 
za ložená na k-means sh lukování . K v ý r a z u pro prostorovou vzdá lenos t a v ý r a z u pro barvu 
p ř idává výraz pro p r ů m ě r n o u vzdá lenos t p ixe lů s podobnou texturou okolí pixelu. Ve vý­
sledku je jeden shluk segmentem (superpixelem) v obraze. V ý h o d a m i t é t o metody jsou 
un iverzá lnos t , n í zká v ý p o č e t n í n á r o č n o s t a m a l ý p o č e t p a r a m e t r ů . 

O b r á z e k 2.21: Výs ledky metody T e x t u ř e - A w a r e Superpixel Segmentation na vysoce textu-
rovaných obrazech [21]. Vlevo v s t u p n í obraz, vpravo výs l edná segmentace. 

2.8 Kosegmentace 

Kosegmentace (cosegmentation) je spec iá ln í p ř í p a d segmentace (2.7), kdy je současně seg­
m e n t o v á n a spo lečná čás t dvou a více o b r a z ů [9] [37] [52]. M e t o d a segmentuje objekty z vícera 
o b r a z ů e x t r a h o v á n í m společných o b j e k t ů mezi obrazy [37], v iz obr 2.8. Kosegmentaci lze 
použ í t pro detekci ob jek tů , jako v t é t o p rác i . Techniky kosegmentace lze rozděl i t na tech­
niky za ložené na Markovských n á h o d n ý c h pol ích ( M R F ) a o s t a t n í . M e z i ně p a t ř í metody 
založené na sh lukování [30] a t a k é Act ive contour model . Kosegmentace m á mnoho poten­
cionálních ap l ikac í jako klasifikace ob razů , r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů a vyh l edáván í ob razů . 

Me toda p ř í b u z n á kosegmentaci je kosegmentace video o b j e k t ů (video object cosegmen­
tation), k t e r á separuje objekty od p o z a d í ve videu a to b u ď i n t e r a k t i v n ě , nebo automa­
t icky [55]. Tato metoda m ů ž e fungovat s j e d n í m nebo více videi . P ř í k l a d y p rac í jsou [55], 
kde je p o u ž i t p ros to rově-časový auto-kontext model kombinovaný s m o d e l o v á n í m vzhledu 
pro označován í supe rp ixe lů ( segmen tů ) a [54], kde jsou e x t r a h o v á n y objekty, p o t é s ledovány 
n a p ř í č videi a kosegmen továny s v y u ž i t í m a lg o r i tmů S V M a C N N . Metody p o p s a n é v obou 
prac ích jsou h y b r i d n í m i metodami. 

Kosegmentaci p o d o b n á metoda je kolokalizace, k t e r á se zaměřu je na na lezení bounding 
boxu ohran iču j íc ího společné objekty ve více obrazech [52]. 
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O b r á z e k 2.22: P ř í k l a d kosegmentace. V levo p ů v o d n í dvojice ob razů , vpravo výs ledky me­
tody [37]. 

2.8.1 M e t o d y z a l o ž e n é n a M a r k o v s k ý c h n á h o d n ý c h p o l í c h 

M a r k o v s k á n á h o d n á pole (Markov Random Field - M R F ) se používa j í nejen pro kosegmen-
taci , ale i pro mnoho dalš ích ú loh v oblastech poč í t ačového v idění a poč í t ačové grafiky jako 
segmentace, syn t éza textur, registrace obrazu a komprese obrazu. J e d n á se o p r a v d ě p o d o b ­
nos tn í model, k t e r ý je genera l izací Markovských p rocesů [32]. 

M a r k o v s k é n á h o d n é pole 

Markovské n á h o d n é pole nebo t a k é M a r k o v s k á síť je definováno jako graf G = (V, E). 
V = {1,2, ..., N} je m n o ž i n a uzlů, k a ž d ý z nich je spojen s n á h o d n o u p r o m ě n n o u Uj, 
j = 1 . . . N. E znač í m n o ž i n u hran mezi uzly. Okol í uz lu i, značeno Mi je m n o ž i n a uz lů 
př i lehlých k uz lu i, tedy j G A/í pokud a pouze když G E. G r a f G je označován jako 
Markovské n á h o d n é pole pokud a pouze když jsou sp lněny následuj íc í p o d m í n k y : 

p(i í) > 0 , V u e U (2.12) 

kde p(ú) = p(U = u) je v í ce rozměrná p r a v d ě p o d o b n o s t , U je skupina n á h o d n ý c h pro­
m ě n n ý c h definovaných v r á m c i n á h o d n é h o pole. P l a t í , že všechny p r a v d ě p o d o b n o s t i jsou 
k ladné , j e d n á se tedy o p o d m í n k u Pozi t iv i ty . 

D r u h á je p o d m í n k a Markoviani ty : 

p(ui | {uj}j e V\i) = p{m | {uj}j e Mi) (2-13) 

k t e r á popisuje, že n á h o d n á p r o m ě n n á Ui závisí jen na sousedních uzlech [32] [29]. 

Label ing p r o b l é m 

Kosegmentace i segmentace je zde def inována jako labeling p rob lém, kdy je k a ž d é m u p i -
xelu p ř i ř azen label ( š t í tek) [50]. J edno t l i vé pixely, segmenty nebo rohy p ředs t avu j í místa, 
m n o ž i n a mís t S je: 

S = {1,...,N}. (2.14) 

K a ž d ý obraz m á m n o ž i n u labe lů L: 
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L = {!,..., M}. (2.15) 

Labe l m ů ž e popisovat intenzitu pixelu, objekt nebo hranu. V p ř í p a d ě kosegmentace 
i segmentace je m n o ž i n a L b iná rn i : 

L = { 0 , 1 } . (2.16) 

K d e 1 z n a m e n á , že pixel náleží objektu a 0 nená lež í objektu. 

N a p r o b l é m p ř i ř azen í labelu k a ž d é m u m í s t u lze pohl íže t jako na h l edán í zobrazen í z S 
do L: 

f : S ^ L . (2.17) 

M o d e l a optimalizace 

Pro kosegmentaci je n u t n é zvolit v h o d n ý model a jeho energetickou funkci. P ř í k l a d modelu je 
na obr 2.23, kde je v idě t h ie ra rch ický M R F model. Min imal izac í energet ické funkce h l e d á m e 
ne jop t imálně j š í konfiguraci pole. M e z i op t ima l i začn í metody p a t ř í graph cut, s imulované 
ž íhání nebo belief propagation. 

V p rác i [52] je p o u ž i t h ie ra rch ický M R F model pro kosegmentaci a dense correspondence 
( h l u b o k á shoda - podobnost o b r a z ů ) s v y u ž i t í m a lg o r i tmů H O G pro extrakci ry sů a graph 
cut pro opt imal izaci energet ické funkce. V j e d n é z pos ledn ích p rac í zabývaj íc ích se koseg­
mentaci [36] je p o u ž i t d y n a m i c k ý M R F model, a u t o ř i se zaměřu j í na detekci a segmentaci 
o b j e k t ů v z a š u m ě n ý c h videích. 

O b r á z e k 2.23: Ilustrace M R F modelu nad obrazem, ne j spodně jš í vrstva grafu reprezen­
tuje j edno t l ivé pixely, da lš í vrs tvy reprezen tu j í segmenty, k t e r é p o s t u p n ě splývaj í v jeden 
segment - s egmen tovaný objekt [52]. 

2.8.2 C o l o r r e w a r d s t r a t é g y a n d A c t i v e C o n t o u r M o d e l 

M e n g et al. [37] navrhl i kosegmen tačn í model zahrnuj íc í strategii o d m ě ň o v á n í barev a ak­
t i vn í ob rysový model. M e t o d a pracuje na pr inc ipu separace p o p ř e d í od p o z a d í a k t i v n í m 
obrysem (kř ivkou) . Je v y t v o ř e n a energe t i cká funkce se d v ě m a p r o t i c h ů d n ý m i cíli. Jeden je 
podobnost p o p ř e d í mezi obrazy, d r u h ý je konzistence p o z a d í v k a ž d é m obraze. P r o repre­
zentaci reg ionů je p o u ž i t b a r e v n ý histogram a pro m ě ř e n í podobnosti p o p ř e d í a konzistence 
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pozad í je p o u ž i t a strategie o d m ě n . E n e r g e t i c k á funkce je fo rmulována jako level set funkce 
a i t e r a t i v n ě min ima l i zována . 

A k t i v n í ob rysový model je za ložen na m a t e m a t i c k é m zák ladě p o p s a n é m v m n o h o k r á t 
c i tované p rác i dvojice C h a n a Vese [17]. Bandyopadhyay [9] rozšíři l uvedenou metodu na 
detekci o b j e k t ů ve videu p o m o c í vyh ledávac ího obrazu. P r inc ip je následuj ící : vyh ledávac í 
obraz obsahuje h l e d a n ý objekt (y), video sekvence je rozdě lena na j edno t l ivé r á m c e a nad 
k a ž d ý m r á m c e m je provedena kosegmentace spolu s vyh l edávac ím obrazem. Výs ledkem je 
de tekovaný objekt (y) v k a ž d é m r á m c i videa. V ý h o d o u použ i t í kosegmentace pro detekci 
o b j e k t ů ve videu je to, že n e p o t ř e b u j e ž á d n o u p ředchoz í informaci ani l idský dohled. 

V i d e o 

O b r á z e k 2.24: S c h é m a p r á c e n a v r ž e n é Bandyopadhyayem pro detekci o b j e k t ů ve videu 
p o m o c í kosegmentace [9]. 

E n e r g e t i c k á funkce 

Energe t i cká funkce pro kosegmentaci za loženou na a k t i v n í m ob rysovém modelu je d á n a : 

E(Ck) = /J • Length(Ck) + v • Area(Cl) 

-X\ í f[Ik(x,y), r(C\_k)]áxáy 
Jci (2.18) 

-X% I f[Ik(x,y), r(C°k)]áxáy 

kde ifc, k G {0,1}, je ktý obraz p á r u ob razů , Ck znač í k ř i vku v obraze regiony u v n i t ř 
k ř ivky jsou značeny r(C\_k) a regiony vně k ř ivky jsou r ep rezen továny r(Ck). V p ř í p a d ě , že 
pracujeme s Obrazem 0, t j . k = 0, tak regiony u v n i t ř k ř ivky jsou r(C\) a regiony vně k ř ivky 
riCft). Výraz f[Ik(x, y), r{C\_k)\ je použ i t k m ě ř e n í podobnosti mezi pixely v p o p ř e d í obrazu 
Ik a regiony u v n i t ř k ř ivky d r u h é h o obrazu r(C\_k). Konzistence p o z a d í je r ep rezen tována 
v ý r a z e m f[Ik(x,y), r(Ck)], k t e r ý m ě ř í podobnost mezi pixely p o z a d í obrazu Ik a vnějších 
regionů r{Ck). 

P r v n í dva v ý r a z y na p ravé s t r a n ě 2.18 popisuj í dé lku k ř ivky a plochu regionů u v n i t ř 
kř ivky. Výrazy /x > 0, v > 0, \ l

k > 0 a A£ > 0 jsou parametry modelu, kde /x je v á h a pro 
dé lku kř ivky, v je v á h a pro plochu regionů u v n i t ř křivky, v á h a Xk > 0 udržu je jednotnost 
p o p ř e d í a \°k > 0 jednotnost p o z a d í obrazu. 
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Reprezentace r e g i o n ů 

Regiony jsou r ep rezen továny n o r m a l i z o v a n ý m b a r e v n ý m histogramem h. Hodnota barvy 
v R G B obraze je r e p r e z e n t o v á n a 3D vektorem. His togram je v y t v o ř e n s ohledem na prav­
d ě p o d o b n o s t k a ž d é barvy v regionu. 

M í r a podobnosti 

M í r a podobnosti / pro hodnotu pixelu p je f(p, r(Ck)) = h(p). P o k u d je hodnota pixelu 
v rozsahu s malou če tnos t í hodnot, t j . hodnota m á malou p r a v d ě p o d o b n o s t , m í r a podob­
nosti bude m a l á . Naopak hodnota pixelu v rozsahu s velkou če tnos t í v r á t í velkou m í r u 
podobnosti . Obyče jně se j edno t l ivé hodnoty pixelu (barvy) od sebe příl iš neliší. P o k u d tedy 
je vzdá lenos t barev dvou pixe lů menš í než /?, tak budou m í t pixely stejnou barvu. P r o 
hodnotu pixelu p je potom m í r a podobnosti d á n a : 

f(p,r(Ck))= Yl (2-19) 
\p'-p\<P 

kde \p' — p\ | znač í největš í vzdá lenos t ze všech vzdá lenos t í mezi hodnotami b a r e v n ý c h 
k a n á l ů R G B . 

Formulace level set funkce 

Energe t i cká funkce je min ima l i zována ř e šen ím parc iá ln í diferenciální rovnice ( P D E ) level 
set formulace 2.18. Tedy celková rovnice je z m ě n ě n a na: 

<2>£ + 1 (* , y) = $%(x, y) + S(^(x, y)) • {/x • d i v ( ^ ^ ^ - -
| V ( 0 ( x , y ) ) | y (2.20) 

+ A k • / [Ik(x,y), r${C\_k)] -\%k-f [Ik(x,y), r${C°k)]} 

kde ^ znač í level set energetickou funkci kř ivky. Hodnota level set energe t ické funkce 
pro pixel (x,y) v n - t é iteraci je r e p r e z e n t o v á n a v ý r a z e m <Pk(x,y). Výraz <5(̂ ) je Diracova 
m í r a def inována vzorcem: 

kde H(ß>) je Heavisideova funkce k ř ivky <P. 
Heavisideova funkce nebo t a k é j e d n o t k o v ý skok je def inována jako: 

H(x) = { ° P r ° X < " (2.22) 
[ 1 pro x > 0 

Inicial izovaný obrys <P® se min imal i zac í energet ické funkce 2.20 začne smršťova t s m ě r e m 
k h r a n í c í m objektu (ů ) . P o u r č i t é m p o č t u i te rac í se obrys zas t av í na hranici , kde je hodnota 
energet ické funkce m i n i m á l n í . Tato hranice separuje společný objekt (y) v obou obrazech 
a region definovaný k ř ivkou nacháze j íc ím se v r á m c i videa je považován za h l e d a n ý objekt. 

Separaci objektu (ů) ilustruje obr 2.25. Z něj je p a t r n é , že k ř ivka C se nacház í tam, kde 
$ = 0 a dá le že pixely s ^ > 0 leží v regionech u v n i t ř k ř ivky a náleží tedy pop řed í , z a t í m c o 
pixely s ^ < 0 leží v regionech v n ě k ř ivky a náleží pozad í . 

P o s t u p n ý vývoj k ř ivky je zachycen na obr 2.26, kde u dvou p á r ů o b r a z ů je zobrazeno 
p ě t s t a v ů vývoje k ř ivky odpovída j íc ích i t e r ac ím 1, 101, 201, 301 a 401. 
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O b r á z e k 2.25: Separace p o p ř e d í a p o z a d í p o m o c í k ř ivky C [17]. 

M e n g et al. [37] použ i l ve svých experimentech tyto parametry: /j, = 0,01, \ \ = \ ° k = 
l , /3 = 15 a v = 0,001. Velikost p a r a m e t r ů mu a v ovl ivňuje výs lednou masku, př i m a l ý c h 
h o d n o t á c h se mohou vyskytnout r e d u n d a n t n í regiony, naopak velké hodnoty mohou odstra­
nit r e d u n d a n t n í regiony, zá roveň ale i čás t i spo lečných o b j e k t ů . P o č e t i t e rac í nastavil i na 
Ni = 1500. P o č á t e č n í k ř i v k a je def inována jako č tverec , j ehož strany jsou blízko o k r a j ů m 
obrazu ve vzdá lenos t i 7 = 5 pixelů , aby p o k r ý v a l vě t š inu plochy společných ob jek tů . 

Objekt (y) definovaný vyh l edávac ím obrazem je de t ekován p r o v e d e n í m kosegmentace 
nad k a ž d ý m e x t r a h o v a n ý m r á m c e m videa. S c h é m a metody je zobrazeno na obr 2.24. A l ­
goritmus metody je p o p s á n v 1. P r o t o ž e hodnota energet ické funkce je p o č í t á n a pro k a ž d ý 
pixel , je p o č e t i t e rac í je spojen s p o č t e m pixe lů obrazu n. Výs l edná časová s loži tost metody 
je ú m ě r n á k 0 ( n 2 ) [37]. 

O b r á z e k 2.26: Vývoj kř ivky, zde p ě t s t a v ů odpov ída j í c ím i t e r ac ím 1, 101, 201, 301 a 401 [37]. 
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A l g o r i t h m 1: M E T O D A P R O D E T E K C I O B J E K T Ů ZALOŽENA N A VYHLEDÁVACÍM 

O B R A Z E  

Input: Vyhledávac í obraz and Video sekvence 
i : Initialization: ^ = 0, k = 0, 1, n = 0 a o s t a t n í parametry 
2: temp_<P1 <- 0°, 
3: Etrahuj video r á m e c F j G { / i , /2 , ...ft} 
4: for j < í do 
5: for n < maxiteration do 
6: V y p o č t i r${C\_k) a r # ( C £ ) pro k a ž d ý obraz 

7: V y p o č t i ř e šen ím P D E v temp_<Pk

l za použ i t í rovnice 2.20 

8: if = temp_^k) || (n = maxiteration) then 
9: goto í í t o ä : iŕ>. 

10: end 
i i : else 
12: temp_<Pk <-
13: end 
14: end for 
15: end for 
16: Extrahuj s p o l e č n ý objekt (y): P ixe ly s hodnotou = <Pk > 0 náleží 

h l e d a n é m u objektu (ům) pro Fj a Vyhledávac í obraz. 
17: Reinicializace: <P® = 0, k = 0, 1, n = 0 a o s t a t n í parametry 
18: temp_^l <(— 

Output: Video sekvence s d e t e k o v a n ý m objektem (y). 
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Kapitola 3 

Návrh systému 

Cílem t é t o p r á c e je navrhnout, implementovat a otestovat s y s t é m pro detekci a lokal izaci 
dronu či hejna d r o n ů . V t é t o kapitole bude p o p s á n n á v r h sy s t ému . Popis implementace 
a t e s tován í s y s t é m u se nacház í v následuj íc ích kap i to l ách . De t ekčn í algoritmus by se měl 
co nej lépe v y p o ř á d a t se všemi výzvami a p r o b l é m y spo jenými s de tekc í létaj ících ob jek tů . 
H lavn ími výzvami je zcela nekon t ro lované p ros t ř ed í , tj . v l iv počas í , mnoho nezávis lých 
p o h y b ů , z m ě n a osvět lení scény, k o m p l e x n í pozad í , atd., dá le ve lká var iabi l i ta vzhledu d ronů , 
nutnost detekce dronu ve velké vzdá lenos t i a t í m p á d e m velmi m a l á velikost dronu v obraze, 
vysoká p řesnos t n u t n á pro reakci na p ř í t o m n o s t dronu (nap ř . ses t ře lení ) , vysoká rychlost 
detekce ř ádově v des í tkách až s tovkách mil isekund, vysoká rychlost pohybu d ronů , video 
zachycené pohybuj íc í se kamerou a dalš í p r o b l é m y p o p s a n é v podkapitole 2.4. 

P o ž a d a v k y na s y s t é m jsou: s y s t é m bude pracovat pokud m o ž n o v r e á l n é m čase, vstupem 
s y s t é m u bude video zachycené pohybuj íc í se p o z e m n í P T Z kamerou nebo video v ý s t u p 
z pohybuj íc í se kamery, detekce dronu či hejna d r o n ů bude co nejpřesnějš í a s y s t é m se 
co nejvíce v y p o ř á d á s výzvami a p r o b l é m y u v e d e n ý m i v p ř e d c h o z í m odstavci. V ý s t u p e m 
s y s t é m u bude video sekvence, kde v p ř í p a d ě p ř í t o m n o s t i jednoho či více d r o n ů budou tyto 
drony vyznačeny bounding boxem (co n e j m e n š í m o b d é l n í k e m ohran iču j í c ím objekt). 

3.1 Použi tý software 

S y s t é m je n a v r ž e n jako d e s k t o p o v á aplikace n a p r o g r a m o v a n á v jazyce C + + . P r o prác i 
s obrazem bude v y u ž i t a knihovna O p e n C V 1 (verze 4.1). K n i h o v n a O p e n C V je open source 
knihovna obsahuj íc í algori tmy pro zpracován í obrazu a poč í t ačové v idění . Algor i tmus pro 
detekci bude za ložený na konvoluční neu ronové sí t i . C N N model bude r e t r é n o v á n na Google 
C l o u d M L E n g i n e 2 p o m o c í platformy TensorFlow 3 (verze 1.13.1), p ro tože m á širokou komu­
n i tu už iva te lů , pokroč i lé n á s t r o j e a je k dispozici dostatek m a t e r i á l ů . K o n k r é t n ě pro detekci 
o b j e k t ů bude využ i t o TensorFlow Object Detect ion A P I 1 . P r o anotaci datasetu bude pou­
žit n á s t r o j Labe l lmg ' ' (verze 1.8.1). P r o uživa te lské r o z h r a n í bude pro svoji un iverzá lnos t 
a jednoduchost tvorby p o u ž i t a knihovna Q t (verze 5.12.2). Akceleraci na v ý k o n n é grafické 

x

https: //opencv.org/ 
2

https: //cloud.google.com/ml-engine/ 
3

https: //www.tensorflow.org/ 
4

https: / / github.com/tensorf low/models/tree/master/research/ob j ect_detect ion 
5

https: //github.com/tzutalin/labellmg 
6

https: //www.qt.io/ 
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k a r t ě u m o ž n í platforma N V I D I A C U D A ' (verze 10.0). Vývoj programu bude p r o b í h a t ve 
vývojovém p r o s t ř e d í V i s u a l Studio 2017 (verze Communi ty ) . K n i h o v n y O p e n C V a Q t jsou 
mul t i p l a t fo rmní , aplikace tedy bude pře lož i te lná na různých sys t émech . V r á m c i t é t o p ráce 
bude pře ložena pouze pro o p e r a č n í s y s t é m Microsoft Windows 10. Dokumentace zdro jových 
s o u b o r ů bude vygene rována programem Doxygen 8 . 

3.2 Návrh aplikace 

P ů v o d n í n á v r h poč í t a l s p o u ž i t í m kosegmentace pro detekci ob j ek tů . Algor i tmus je p o p s á n 
v p ředchoz í kapitole, k o n k r é t n ě v p rác i pana Bandyopadhyaye [9]. Pozděj i jsem si uvědomi l , 
že p řes všechny výhody , k t e r é t é t o algoritmus m á , je pro detekci d r o n ů navzdory n á z v u 
p ráce Object of interest detection in video sequence using co-segmentation: A new era in 
video surveillance naprosto nevhodný . H l a v n í m d ů v o d e m je e x t r é m n ě vysoká v ý p o č e t n í 
n á r o č n o s t a t í m i čas p o t ř e b n ý pro detekci dronu v jednom r á m c i videa. Algor i tmus p o č í t á 
energetickou funkci ve dvou obrazech pro k a ž d ý pixel . I s n e j m o d e r n ě j š í m a nejrychle jš ím 
hardwarem a vysoce paralelizovanou a optimalizovanou i m p l e m e n t a c í by v ý p o č e t jednoho 
r á m c e t rva l několik minut . Tento vý rok potvrzuje navazuj íc í p r á c e pana Soomra [49], kde 
jsou n a m í s t o p ixe lů použ i t y superpixely a jejich p o č e t je omezen na p o u h ý c h 1000. I p ř e s t o 
nejrychlejší v ý p o č e t t r v á des í tky sekund, což znemožňu je použ i t í a lgori tmu pro detekci 
d ronů , kde je vyžadován v ý p o č e t v r e á l n é m čase, p ř í p a d n ě v j e d n o t k á c h sekund. 

Tak též nelze p o u ž í t j inak b ě ž n ě použ ívané algori tmy pro detekci c h o d c ů nebo automo­
bilů, p r o t o ž e nejsou u z p ů s o b e n y pro detekci o b j e k t ů ve videu z a c h y c e n é m pohybuj íc í se 
kamerou a nevyhovu j í p o ž a d a v k ů m na s y s t é m . Z metod založených na pohybu lze vylouči t 
použ i t í metody o d č í t á n í pozad í , k t e r á je n e v h o d n á pro video zachycené pohybuj íc í se ka­
merou [56] [45]. Dá le je m o ž n é vylouči t op t i cký tok, k t e r ý m á p r o b l é m y s rychlos t í v ý p o č t u , 
p řesnos t í , s chopnos t í detekce m a l ý c h ob jek tů , s chopnos t í rozlišit dron od j iných o b j e k t ů 
a t a k é schopnos t í detekovat nepohybu j í c í se objekty [45]. O b e c n ě nelze d o p o r u č i t metody 
založené pouze na pohybu. N a druhou stranu jsou pro d a n ý účel velmi v h o d n é h y b r i d n í 
metody pracuj íc í jak v p ros to rové tak časové d o m é n ě . T rad i čn í metody za ložené na vzhledu 
používaj ící r u č n ě v y t v o ř e n é rysy jako His togram of Oriented Gradients ( H O G ) [15] nebo 
Speeded U p Robust Features ( S U R F ) [10] v kombinaci s klas i f ikačním algori tmem jako A d a -
Boost [19] či Support vector machines ( S V M ) [14] jsou p o m a l é a obecně dosahuj í horš ích 
výs ledků než konvoluční neu ronové s í tě ( C N N ) [8]. C N N p ředs t avu j í ne jmoderně j š í p ř í s t u p 
nejen pro detekci ob jek tů , ale pro všechny oblasti poč í t ačového v idění a jsou p ř e d m ě t u 
a k t i v n í h o v ý z k u m u . 

Z výše uvedených d ů v o d ů jsem n á v r h změni l . N a m í s t o kosegmentace bude algoritmus 
pro detekci o b j e k t ů založený na konvoluční neu ronové sí t i , k o n k r é t n ě na algori tmu Single 
Shot M u l t i B o x Detector (SSD) [35]. Tento algoritmus je ne jmode rně j š ím a nej pokroči le jš ím 
p ř í s t u p e m pro d a n ý p r o b l é m . V p o r o v n á n í s a l t e r n a t i v n í m i typy C N N pro detekci o b j e k t ů 
jako jsou Faster R - C N N [43] a Y O L O [41] [42] p ř eds t avu j e nej lepší kompromis mezi p ře snos t í 
a rychlos t í detekce. Faster R - C N N je přesnějš í , ale pomale j š í než S S D , z a t í m c o Y O L O je 
rychlejší , ale m é n ě p ř e s n á metoda než S S D [35] [24]. Podrobnost i lze na léz t v podkapitole 2.6. 

Pro n a t r é n o v á n í C N N bude r u č n ě v y t v o ř e n a a n o t o v á n zcela nový dataset obsahuj íc í 
r ů z n o r o d é o b r á z k y d r o n ů . Zdrojem dat pro dataset budou v ideozábě ry p o s k y t n u t é vedouc ím 
p ráce a videa a o b r á z k y s t a žené z internetu, p ř evážně z webu YouTube . N a internetu se m i 

7

https: //developer.nvidia.com/cuda-zone 
8
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i p řes d ů k l a d n é h l edán í n e p o d a ř i l o na j í t j akýkol iv veřejně d o s t u p n ý dataset o b r á z k ů d ronů , 
rovněž zdroje na internetu byly p řekvap ivě omezené . Rozantsev, Lepet i t a Fua [45] vytvoř i l i 
dataset d ronů , ale obrazy jsou šedo tónové a v n í zkém rozlišení . A k e r a K a l k a n [8] rovněž 
vytvoř i l i dataset, ale ten je v y t v o ř e n u mě le a nen í veřejně dos tupný . Vy tvo řený dataset 
tak bude p r a v d ě p o d o b n ě naprosto u n i k á t n í . P o č í t á se m o ž n o s t í zveřejnění a z p ř í s t u p n ě n í 
datasetu d a l š í m v ý z k u m n í k ů m . P r o svou malou velikost v ř á d u t is íců p ř í k l a d ů bude v h o d n ý 
jen pro r e t r énován í p ř e d e m n a t r é n o v a n é sí tě . 

Vs tupem aplikace bude video sekvence č t e n á ze souboru nebo video v ý s t u p z kamery 
p ř ipo jené přes r o z h r a n í U S B . P o t é budou z videa e x t r a h o v á n y j edno t l ivé r á m c e . Dalš í mož­
nou ú p r a v o u pro u rych len í v ý p o č t u je vynecháván í r á m c ů , kde bude zp racován k a ž d ý n - tý 
r á m e c . P o m o c í modulu dnn knihovny O p e n C V bude real izován p r ů c h o d sí t í . Detekce bude 
p r o b í h a t na procesoru. P ro akceleraci detekce bude aplikace t a k é u m o ž ň o v a t detekci na 
grafické k a r t ě . 

V ý s t u p e m aplikace bude video sekvence s drony v y z n a č e n ý m i bounding boxy zobrazo­
v a n á v okně aplikace. Apl ikace t a k é bude u m o ž ň o v a t uloži t v ý s t u p do souboru. 

3.3 Uživatelské rozhraní 

Okno aplikace bude rozdě leno na dvě h lavn í čás t i : na levé s t r a n ě bude video sekvence a na 
p ravé ov ládac í prvky. Apl ikace bude nab íze t m o ž n o s t v ý b ě r u vstupu, v ý b ě r s ložky obsahu­
jící C N N model, s p u š t ě n í n a h r á v á n í a cestu k souboru, v ý b ě r zař ízení pro detekci (procesor 
nebo grafická karta), dobu detekce v jednom r á m c i a s p u š t ě n í / p o z a s t a v e n í / z a s t a v e n í de­
tekce. Dá le bude nab íze t m o ž n o s t v y n e c h á n í r á m c ů a t í m plynulejš í č innos t detektoru. Stav 
aplikace bude v y p s á n v logu. 
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Kapitola 4 

Implementace systému 

V t é t o kapitole je p o p s á n a implementace s y s t é m u n a v r ž e n é h o v předchoz í kapitole. Imple­
mentace se s k l á d á z více čás t í : výbě r , instalace a konfigurace p o t ř e b n ý c h nás t ro jů ; z ískání , 
v ý b ě r v h o d n ý c h dat a nás l edné vy tvo řen í datasetu; n a t r é n o v á n í modelu konvoluční neuro­
nové s í tě a n a p r o g r a m o v á n í d e m o n s t r a č n í aplikace. J edno t l i vé čás t i jsou de t a i l ně p o p s á n y 
níže. 

4.1 Použi té nástroje 

Pro následuj íc í čás t i implementace bylo z a p o t ř e b í vybrat v h o d n é nás t ro j e , programy 
a knihovny. P o t é je nainstalovat a nakonfigurovat. Jakkol i se tento úkol m ů ž e z d á t snadný , 
př i jeho p lněn í jsem se setkal s mnoha problémy. Ať už z d ů v o d u n e s p r á v n ý c h a n a v z á j e m ne­
kompa t ib i l n í ch verzí ná s t ro jů , c h y b n é konfigurace, n e d o s t a t e č n é nebo š p a t n é dokumentace 
či chyb v s a m o t n é m softwaru t ř e t í ch stran. C h y b y v softwaru t ř e t í ch stran a n e d o s t a t e č n á 
dokumentace lze vysvět l i t t í m , že je vyví jen spíše dobrovo ln íky pod open-source licencí, 
je r e l a t i vně nový a p rocház í r y c h l ý m vývo jem ( O p e n C V , TensorFlow). Nejdůleži tě jš í pou­
ži té nás t ro j e , programy, platformy a knihovny jsou uvedeny v n á v r h u s y s t é m u 3.1, avšak 
k dosažen í výs ledku bylo n u t n é p o u ž í t da lš í software, celkem j ich bylo více než 25 (počí­
t á n o bez automaticky s t ažených závis los t í ) . P o d r o b n ý seznam p o u ž i t é h o softwaru n u t n ý 
pro reprodukci p r á c e nebo a l e spoň s p u š t ě n í programu lze na léz t v pří loze A . Důlež i t é pro 
implementaci byly skripty v jazyce Py thon . 

4.2 Vytvoření datasetu 

Vzhledem k tomu, že řešení je za loženo na konvoluční neu ronové sí t i , vzn ik la p o t ř e b a t r é -
novací m n o ž i n y dat. Zdrojem by l i videa p o s k y t n u t é vedouc ím p r á c e z m ě ř e n í v ý z k u m n é 
skupiny S T R a D e z Ú s t a v u in te l igentn ích s y s t é m ů . V i d e a jsou z ískány p o z e m n í pohybuj íc í 
se kamerou Panasonic H C - V X 9 8 1 K 1 a zachycuj í let d r o n ů v p ř í rodě , vče tně vzletu a p ř i s t á ­
vání . K a m e r a m á 20 x op t i cký zoom a rozlišení 4 K (3840 x 2160). D r o n je na p o z a d í oblohy 
nebo t e r é n u (louka, les) v různých vzdá lenos tech od kamery, v rozmezí jednotek až stovek 
m e t r ů . N ě k t e r á videa s imuluj í ná le t dronu, kdy dron nejdř íve let í daleko kamery a p o t é se 
rychle v rac í p ř í m o ke k a m e ř e . B y l y p o u ž i t y 2 drony: větš í D J I Mat r ice 600 P r o 2 a menš í 

x

https: //shop.panasonic.com/cameras-and-camcorders/camcorders/HC-VX981K.html 
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D J I Spark 3 . P r v n í m á 6 v r t u l í a velikost za letu 1668 x 1518 x 727 m m , j e d n á se o velký 
profesionální dron. D r u h ý m á 4 vrtule a velikost 143 x 143 x 55 mm, jde o levný m i n i dron 
u rčený pro r ek reačn í účely. Rozl išení videí je 2560 x 1440 p ixe lů a celková dé lka všech videí 
je 17 minut a 7 sekund. Součás t í dat byla i videa a fotky zachycená inf račervenou kamerou, 
ale ukáza lo se, že pro detekci jsou data nepouž i t e lná , p ro tože ve vě tš ích vzdá l enos t ech dron 
p ř e s t a l bý t vidi telný. 

Pozděj i by la d o d á n a dalš í čás t videí . Bohuže l videa nejsou příl iš kval i tn í , na větš ině 
s n í m k ů nelze dron v idě t v ů b e c nebo je příl iš malý . D a t a jsou m ě ř e n a kamerou Z na s t e j ném 
mís t ě jako předeš lá . B y l p o u ž i t pouze dron X . Rozl išení videí je 1920 x 1080 p ixe lů a celková 
dé lka všech videí je 28 minut, ale dron je p ř i j a t e lně v id i te lný na 38 s ekundách , a proto je 
in formační hodnota min imá ln í . 

Z d ů v o d u nedostatku dat a jejich m a l é r ů z n o r o d o s t i jsem se rozhodl z í ska t dalš í data 
na internetu a d íky tomu d o s á h n o u t vyšší p ře snos t i a lepší generalizace modelu [8]. P r v n í 
ú v a h a použ í t j edno t l ivé obrazy s t ažené automaticky skriptem z ně jakého in t e rne tového 
vyh ledávače či d a t a b á z e se u k á z a l a jako lichá, p ro tože pokud obraz s k u t e č n ě obsahoval 
dron, tak šlo vě t š inou o katalogovou fotku. S t á h n u l jsem proto videa zachycující létající 
dron v t e r é n u z webu YouTube . V i d e a ma j í rozl išení 1280 x 720 nebo 1920 x 1080 pixelů. 
P ř e d p o k l a d , že videí zachycující létaj ící dron v t e r é n u bude mnoho, se nenaplnil . I když 
u cenově d o s t u p n ý c h d r o n ů je dostatek videí , jde v d r t i vé vě tš ině o promo videa, návody , 
rozba lování nového dronu a z á b ě r y kraj iny zachycené dronem. H l e d á n í se stalo e x t r é m n ě 
časově n á r o č n o u č innos t í . 

T rénován í C N N modelu vyžadu je j edno t l ivé a n o t o v a n é obrazy, a proto bylo n u t n é videa 
nejdř íve p řevés t . K tomuto úče lu jsem naprogramoval v l a s tn í konzolovou apl ikaci pro p ř evod 
videí na obrazy využívaj ící knihovnu O p e n C V . V s t u p n í m i parametry n á s t r o j e jsou zdrojové 
video, cílová s ložka pro uložení o b r a z ů a v ý š k a výs ledného obrazu. Da lš ími parametry jsou 
m o ž n o s t n a s t a v e n í kroku, kdy je u ložen jen k a ž d ý n - tý r á m e c videa a m o ž n o s t vyř í znu t í , kdy 
je u ložen pouze s t ř e d r á m c e , pokud je zvolená v ý š k a menš í než p ů v o d n í . N a s t a v e n í kroku je 
n u t n é z d ů v o d u rozdí lnos t i ob razů , po sobě j douc í r á m c e se příl iš neliší . Vyř íznu t í je v h o d n é 
pro z ískání m a l ý c h o b j e k t ů z velkého obrazu. Ve v y ř í z n u t é m obrazu m á objekt větš í p o m ě r 
velikosti k obrazu. Vyř íznu t í je dů lež i t é pro v y t v á ř e n í menš ích ob razů , k t e r é tak ma j í menš í 
velikost a t í m m á menš í velikost i t r énovac í dataset. Menš í velikost t r énovac ího datasetu 
z n a m e n á menš í paměťové n á r o k y př i t r énován í . P ř i z m ě n ě výšky je zachován p o m ě r stran 
a p ř e d p ř e v o d e m je v y p s á n celkový p o č e t výs ledných o b r a z ů a výs ledné rozlišení . Obrazy 
jsou u k l á d á n y ve f o r m á t u j pg se j m é n e m imgX, kde X je celé číslo. N ě k t e r á videa bylo 
z a p o t ř e b í s e s t ř í ha t , p ro tože obsahovala větš í čás t i , na k t e rých se dron nevyskytoval nebo 
nebyl v id i te lný v p o ž a d o v a n é velikosti (příliš velký nebo m a l ý ) . P r o s t ř ih videí b y l použ i t 
program OpenShot Video Edi to r . 

Vy tvo řené obrazy se ča s to od sebe neliší i p ř i vě t š ím kroku, obraz n e m u s í n u t n ě obsaho­
vat dron, dron m ů ž e bý t o ř í znu t okrajem obrazu nebo dron je velmi m a l ý nebo nezřete lný. 
Z t ě c h t o d ů v o d ů je v h o d n á pouze m a l á p o d m n o ž i n a v y t v o ř e n ý c h o b r a z ů . V ý b ě r sp r ávných 
o b r a z ů je tak ve lmi zd louhavý . Po v ý b ě r u je n u t n é p ře jmenova t a p r o m í c h a t všechny ob­
razy, aby př i dělení datasetu na t r énovac í a tes tovac í čás t by l i v obou čás tech r o v n o m ě r n ě 
zastoupeny obrazy ze všech videí . P r o tento účel b y l n a p s á n skript v jazyce Py thon , jehož 
v s t u p n í m parametrem je s ložka s obrazy. 

M n o ž s t v í o b r a z ů z í skaných z v ideí bylo nedos tačuj íc í , a proto čás t datasetu byla vy­
t v o ř e n a umě le . B y l y v y t v o ř e n y výřezy d r o n ů v různých velikostech a s r ů z n o u ro tac í . T y t o 
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výřezy p o t é byly u m í s t ě n y do o b r a z ů pozad í . P r o z n á s o b e n í p o č t u vý řezů by l v y t v o ř e n 
skript resize_rotate_image .py. Tento skript generuje ze v s t u p n í h o vý řezu 4 r ů z n é ve­
likosti a nav íc je výřez n a t o č e n v 5 pozicích, celkem je tedy z 1 výřezu vygene rováno 20 
výřezů . N a t o č e n í je použ i to , p ro tože z videí d r o n ů je p a t r n é , že př i letu je dron ča s to 
na točený , n a p ř í k l a d př i k roužen í . P ro editaci o b r a z ů by l použ i t program G I M P . Obrazy 
byly automaticky s t a ženy p o m o c í skr ip tu image_downloader.py. Umě le v y t v o ř e n ý data-
set z pr inc ipu n e m ů ž e p o k r ý t všechny m o ž n é kombinace a obrazy n e v y p a d a j í p ř i rozeně , 
lepší volbou jsou obrazy z í skané v t e rénu . 

O b r á z e k 4.1: A n o t o v a n ý p ř ík l ad v nás t ro j i Labe l lmg . 

Obrazy byly r u č n ě a n o t o v á n y p o m o c í n á s t r o j e Labe l lmg , k t e r ý umožňu je v y t v á ř e t ano­
tace ve f o r m á t u Pascal V O C [16] nebo Y O L O . Ve v y b r a n é m f o r m á t u Pascal V O C jsou 
anotace u k l á d á n y v X M L souboru se s t e j n ý m j m é n e m jako a n o t o v a n ý obraz. Anotace ob­
sahuje informace jako j m é n o a n o t o v a n é h o obrazu, rozl išení obrazu a pozici bounding boxu. 
N a obr 4.1 a obr 4.2 lze v idě t a n o t o v a n é př ík lady, kde dron je v y z n a č e n bounding boxem. 

Dataset v y t v o ř e n ý z videí m á 712 p ř í k l a d ů v rozlišeních 888 x 500 až 1422 x 800 a u m ě l ý 
dataset m á 1288 p ř í k l a d ů s jednotnou výškou obrazu 700 px, celkem tedy 2000 p ř ík l adů . 
S 2000 p ř ík l ady jde o m a l ý dataset, k t e r ý je v h o d n ý pro fme-tuning p ř e d e m n a t r é n o v a n é h o 
modelu. Z d ů v o d u z n a č n é r ů z n o r o d o s t i vzhledu d r o n ů jsou v datasetu obsaženy pouze 3 
modely d r o n ů v různých velikostech a v r ů z n é m p ros t ř ed í , všechny modely jsou vr tu lové . 
A b y by l model schopen rozpoznat všechny existuj ící typy m o d e l ů , bylo by n u t n é je zahrnout 
do datasetu. Takový úkol je více než náročný , na t rhu jsou d o s t u p n é drony mnoha velikostí , 
barev, t v a r ů , drony se liší p o č t e m vr tu l í , mohou mí t kř íd la , r ů z n ý pohon a nés t r ů z n ý n á k l a d 
od pokroč i lých kamer, p řes r ů z n é senzory až po balíky, k t e r ý rovněž m ě n í vzhled dronu. 
P ř í k l a d y r ů z n o r o d o s t i d r o n ů jsou na obr 4.3. 
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O b r á z e k 4.2: A n o t o v a n ý p ř ík l ad v nás t ro j i Labe l lmg . 

i - * s » ^ 

O b r á z e k 4.3: P ř í k l a d y r ů z n o r o d o s t i vzhledu d r o n ů [1]. 

4.3 Trénování modelu konvoluční neuronové sítě 

P r o t r énován í modelu byla p o u ž i t a platforma TensorFlow, k t e r á m á š i rokou komuni tu uži­
va te lů , nab íz í pokroč i lé n á s t r o j e a je p o d p o r o v á n a v modulu dnn knihovny O p e n C V . De­
tekce o b j e k t ů je jedna z mnoha oblas t í , ve k t e r é se používaj í konvoluční neu ronové s í tě . 
TensorFlow Object Detect ion A P I je open source framework vys t avěný na p l a t fo rmě Ten­
sorFlow nabízej íc í m o ž n o s t v y t v á ř e t , t r énova t , vyhodnocovat a nasazovat C N N modely pro 
detekci ob j ek tů . Trénován í s í tě od z a č á t k u je ve lmi zd louhavé a je k n ě m u p o t ř e b a velká 
d a t o v á m n o ž i n a . Pro to je použ i t tzv. transfer learning, kde je použ i t p ř e d t r é n o v a n ý model 
na ve lkém a více o b e c n é m datasetu u rčený pro p o d o b n ý p r o b l é m . P o t é je model n a t r é n o v á n 
na datasetu pro k o n k r é t n í p r o b l é m . P ř i transfer learningu se tak využ ívá n a u č e n ý c h vah 
p ř e d t r é n o v a n é h o modelu oproti n á h o d n ý m v á h á m př i t r énován í od z a č á t k u . 

Z nab í zených m o d e l ů pro detekci o b j e k t ů b y l zvolen model ssd_mobilenet_vl_f pn_coco 
kvůl i vysoké p řesnos t i a současně d o s t a t e č n é rychlosti . A u t o ř i uváděj í 32 mean Average Pre-
cision ( m A P ) na C O C O datasetu [33] a o r i en tačn í rychlost detekce 56 ms na grafické k a r t ě 
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N V I D I A GeForce G T X T I T A N X 1 . M o d e l použ ívá síť Mobilenet [27] spolu Feature pyra­
m í d network ( F P N ) [34] pro extrakci rysů , v s t u p n í obraz m á vysoké rozlišení 640 x 640 a je 
n a t r é n o v á n na C O C O datasetu. F P N síť spolu s vyšš ím rozl i šením v ý r a z n ě zlepšuje detekci 
ma lých ob j ek tů . De t a i l ně jsou konvoluční neu ronové s í tě p o p s á n y v podkapitole 2.6. 

P la t forma TensorFlow pracuje pouze s b i n á r n í m f o r m á t e m T F R e c o r d p o u ž í v a n ý m pro 
reprezentaci datasetu. Datasety v j i n é m f o r m á t u j e proto n u t n é p řevés t . P r o p ř e v o d z Pascal 
V O C f o r m á t u gene rovaného n á s t r o j e m L a b e l l m g b y l použ i t u p r a v e n ý skript 
create_pascal_tf_record.py d o s t u p n ý na p ř i loženém D V D . 

P ro s p u š t ě n í t r énován í je n u t n ý k r o m ě datasetu konf igurační soubor. V tomto souboru 
je definovaný model a jeho parametry a parametry t r énován í . P r o model je m o ž n é nastavit 
parametry jako poče t de tekovaných t ř íd , vlastnosti anchor box g e n e r á t o r u , v s t u p n í rozlišení 
s í tě , ak t ivačn í funkci extraktoru rysů , loss funkci, inicial izační funkci extraktoru rysů , poče t 
vrstev s í tě a dalš í . N a s t a v e n í t r énován í definuje p o u ž i t ý model, cesty k t rénovac í a va l idační 
čás t i datasetu, z p ů s o b v y h o d n o c o v á n í , p o č e t k roků , možnos t i augmentace dat atd. Konf i ­
gu račn í soubor by l upraven pro danou ú lohu - byly nastaveny cesty k s o u b o r ů m , zvě t šen 
poče t k roků , upraven p o č e t de tekovaných t ř í d a možnos t i augmentace dat. 

Z d ů v o d u u rych len í t r énován í jsem zvol i l vzdá l ené t r énován í na Google C l o u d Pla t form. 
N a v ý p o č e t n í m serveru jsou a k t u á l n ě d o s t u p n é vysoce v ý k o n n é grafické kar ty N V I D I A 
Tesla P100 a N V I D I A Tesla K 8 0 , k t e r é v ý r a z n ě urychlu j í t r énován í s í tě . Onl ine lze sledovat 
v ý s t u p logu nebo pro pod robně j š í informace použ í t n á s t r o j TensorBoard, k t e r ý je součás t í 
platformy TensorFlow. TensorBoard s p o u š t í lokální server, k t e r ý generuje webovou s t r á n k u 
s výsledky. N a n e š t ě s t í nen í z a t í m i m p l e m e n t o v a n á podpora TensorBoardu pro Google C l o u d 
Pla t form, a proto jsem by l nucen nainstalovat TensorFlow i na O S L i n u x a TensorBoard 
spustit zde. 
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O b r á z e k 4.4: G r a f Loss funkce. Vlevo klasifikační Loss funkce, vpravo lokal izační Loss 
funkce. 

V p r v n í fázi t r énován í by l p o č e t a n o t o v a n ý c h p ř í k l a d ů 576. Tento m a l ý dataset by l 
rozdělen na 8 0 % t rénovac í čás t a 2 0 % tes tovac í čás t . B a t c h size b y l kvůl i nedostatku 
p a m ě t i snížen na 16 p ř ík l adů . P o 75 000 kroc ích byla hodnota Loss funkce cca 0,5. M o d e l 
dosáh l Average Precis ion 0, 45 a Average Reca l l 0, 5, což je nedos tačuj íc í , ale očekávaný 
výs ledek z d ů v o d u m a l é h o a nevyváženého datasetu a n e d o s t a t e č n ě n a t r é n o v a n é h o modelu. 

Ve d r u h é fázi t r énován í by l použ i t v y t v o ř e n ý dataset s 2000 př ík lady . Trénovací čás t 
m á 1800 p ř í k l a d ů a tes tovac í 200. Ba tch size z ů s t a l na 16 p ř ík ladech . Výs l edná hodnota 
Loss funkce je 20,103. Hodnota je r e l a t i vně velká, je zde prostor pro dalš í z lepšení modelu. 
M o d e l dosáh l Average Precis ion 0, 769, což je v ý r a z n ě lepší výs ledek než v p ředchoz í fázi. 

4
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O b r á z e k 4.5: G r a f celkové Loss funkce. 

Trénován í bylo s p u š t ě n o t ř i k r á t , na obr 4.4 a obr 4.5 lze v idě t vývoj Loss funkcí z pos l edn ího 
bě hu . P o d r o b n é v y h o d n o c e n í detektoru je v následuj íc í kapitole. 

4.4 Výsledná aplikace 

Výs ledná aplikace je i m p l e m e n t o v á n a m o d u l á r n ě , sk l ádá se ze 3 t ř í d a to: 
Antidrone_perimeter_protection, VideoPlayer a Detector. T ř í d y jsou n a v z á j e m oddě ­
lené a kód tak m ů ž e bý t znovupouž i t e lný pro j inou apl ikaci zabývaj íc í se p rac í s videem. 

P r v n í t ř í d a slouží k obsluze grafického už iva te l ského p ros t ř ed í , implementuje akce wi -
dge tů , ov ládá widgety a zobrazuje v ý s t u p detektoru, logu a dobu detekce. Apl ikace v levé 
čás t i zobrazuje video v ý s t u p , v p ravé čás t i jsou ov ládac í prvky. Jako zdroj videa je m o ž n é 
zvolit videosoubor, U S B kameru nebo webkameru. P r o funkčnost U S B kamery je n u t n é 
mí t v s y s t é m u na in s t a lovaný ov ladač pro danou kameru. Je m o ž n é uloži t v ý s t u p detektoru 
do videosouboru. Videosoubor v ý s t u p u je zakódován kodekem H.264 a u ložen do f o r m á t u 
mp4. P ř e d s p u š t ě n í m detektoru je z a p o t ř e b í zvolit a d r e s á ř s modelem C N N . Voli te lně m ů ž e 
uživate l vybrat zař ízení pro detekci, s t a n d a r d n ě je v y b r á n procesor, druhou m o ž n o s t í je 
grafická karta . Dalš í funkcionalitou je vynecháván í r á m c ů pro urych len í detekce. Grafické 
uživate lské r o z h r a n í je i m p l e m e n t o v á n o knihovnou Qt . 

T ř í d a VideoPlayer p rovád í všechny operace s videi : o t ev í r án í videosouboru, v ý s t u p ů 
z kamer, u k l á d á n í videosouboru, č t en í videa. Dá le m ě ř í dobu detekce. P r o s t é s p u š t ě n í zpra­
cování videa by znemožni lo uživate l i jakkol i ov l áda t apl ikaci a zároveň by se nepřekres lo-
valo okno videa. Je tedy n u t n é vy tvo ř i t v l ákno u r č e n é jen pro zpracován í videa. Vytvořen í 
v l á k n a je i m p l e m e n t o v á n o d ě d ě n í m z t ř í d y QThread knihovny Qt . Umožňu je tak ov ládán í 
grafického už iva te l ského rozh ran í , vykres lování s n í m k ů videa i p o z a s t a v e n í a z n o v u s p u š t ě n í 
zpracován í videa. O t e v í r á n í a p ř e h r á v á n í videí zajišťuje knihovna O p e n C V , k t e r á k tomuto 
účelu použ ívá ves tavěnou knihovnu FFmpeg ' ' , t a k ž e aplikace je s c h o p n á o tev ř í t všechny 
fo rmáty p o d p o r o v a n é touto knihovnou. P řekres lován í okna videa je i m p l e m e n t o v á n o Qt 
signály. 

Detektor je i m p l e m e n t o v á n ve t ř í dě Detector, k t e r á n a č í t á model s í tě a p o t é p rovád í 
samotnou detekci. Video je zp racováváno sn ímek po s n í m k u a pro detekci je vo lána metoda 
detect. V ní je sn ímek z m e n š e n na p e v n é rozl išení 640 x 640 a p ř e v e d e n do f o r m á t u vhod­
ného pro model C N N . P o t é je zavo lána metoda pro p r ů c h o d sí t í z modulu dnn. Vrácen je 
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O b r á z e k 4.6: Výs ledná aplikace. 

seznam detekc í . Detekce je soubor šest i hodnot: číslo de t ekované t ř ídy , p r a v d ě p o d o b n o s t 
s jakou se v bounding boxu vyskytuje objekt d a n é t ř í d y a 4 sou řadn ice bounding boxu. Po­
kud je p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u větš í než zvolený p r á h , je do p ů v o d n í h o s n í m k u vykreslen 
bounding box vče tně p r a v d ě p o d o b n o s t i v ý s k y t u . 

N a t r é n o v a n ý model C N N je p ř e d jeho p o u ž i t í m pro detekci n u t n é vyexportovat. K tomu 
slouží skript z TensorFlow Object Detect ion A P I . Takto v y e x p o r t o v a n ý model m á n a n e š t ě s t í 
j inou v n i t ř n í s t rukturu než p ů v o d n í model p ř e d t r é n o v á n í m . Pro to je n u t n é změn i t struk­
turu tak, aby by l model C N N k o m p a t i b i l n í s dnn modulem. K tomu je z a p o t ř e b í skript 
TransformGraph.py d o s t u p n ý na př i loženém D V D . P ro takto p ř i p r avený model je ješ tě 
n u t n é vy tvo ř i t textovou verzi grafu modelu pro modu l dnn. 

Apl ikace umožňu je akceleraci detekce na grafické k a r t ě podporu j í c í framework O p e n C L . 
N a poč í t ač í ch s více graf ickými kar tami je v y b r á n a karta, k t e r á je v O p e n C L výchozí . Z m ě n a 
karty je p r o v á d ě n a p r o m ě n n o u p r o s t ř e d í OPENCV_OPENCL_DEVICE. Z n e z n á m ý c h d ů v o d ů 
nefunguje n a s t a v e n í t é t o p r o m ě n n é p r o s t ř e d í v m o ž n o s t e c h ses tavení ve V i s u a l S tudiu , by l 
jsem tak nucen nastavit p r o m ě n n o u jako p e r m a n e n t n í . 
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Kapitola 5 

Testování 

Kva l i t a detektoru byla ověřena př i t r énován í a na v y b r a n é m videu. V ý h o d o u t r énován í de­
t e k t o r ů o b j e k t ů za ložených na konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t ích p o m o c í platformy Tensor-
F low je m o ž n o s t p ř í m é h o v y h o d n o c o v á n í b ě h e m t r énován í . Je m o ž n é zvolit C O C O metr iky 
pro p r ů b ě ž n é vyhodnocován í , už iva te l tak m á p řeh l ed o kval i tě detektoru. P r o zobrazen í 
p r ů b ě ž n ý c h výs ledků nab íz í TensorFlow n á s t r o j Tensorboard, jak je p o p s á n o v podkapitole 
x. TensorBoard generuje grafy Precis ion a Reca l l podle C O C O met r ik 1 . K r o m ě s t a n d a r d n í 
metr iky Average Precision, kdy je jako poz i t ivn í p o č í t á n a detekce s Intersection over union 
vě t š ím než 0,5, obsahuj í C O C O metr iky Average Precis ion podle velikosti objektu. Malé 
objekty ma j í plochu menš í než 32 2 p ixelů , s t ř e d n í ma j í plochu od 32 2 do 96 2 p ixe lů a větš í 
objekty spada j í do kategorie velkých. P r o t o ž e dron je v obraze vě t š inou velmi malý, je roz­
hoduj íc í ukazatelem kval i ty detektoru d r o n ů Average P r e c i s i o n s m a " , tedy kategorie m a l ý c h 
ob jek tů . Zároveň p la t í , že č ím menš í objekt, t í m náročně j š í je jeho detekce. 

5k 15k 25k 35k 45k 5k 15k 25k 35k 45k 

O b r á z e k 5.1: G r a f Average Precision. Vlevo s t a n d a r d n í C O C O A P 0.5:0.95, vpravo A P 0.5 
(Pascal V O C metrika). 

Výs ledný model m á Average Precis ion 0, 769. N a obr 5.1 jsou v idě t grafy Average Pre­
cision n a t r é n o v a n é h o detektoru. Hodno tu 0, 769 Average Precis ion lze hodnoti t jako velmi 
vysokou, vzhledem k vysoké h o d n o t ě Loss funkce. Znač í to, že př i da l š ím t r énován í by mo­
del dosáh l v ý r a z n ě lepších výs ledků . N a obr 5.2 jsou grafy pro A P smal l a A P medium. 
Podle očekáván í je hodnota A P smal l v ý r a z n ě menš í než u A P medium. 

N a obr 5.3 lze v idě t ú s p ě š n o u detekci. D r o n je d o s t a t e č n ě velký a k o n t r a s t n í vůč i pozad í . 
N e ú s p ě š n á detekce je zobrazena na obr 5.4. D ů v o d e m je m a l á velikost dronu a m a l ý kontrast 
vůči pozad í . 

x

http: //cocodataset.org/?source=post_page #detection-eval 
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O b r á z e k 5.4: N e ú s p ě š n á detekce. Vlevo detekce, vpravo ground-truth obraz. 

P ro v y h o d n o c e n í detektoru bylo p o u ž i t o video z p r v n í h o měřen í . Toto video nebylo pou­
ži to pro v y t v o ř e n í datasetu, pro model tak jde o n e v i d ě n á data. Video bylo zk ráceno na 300 
s n í m k ů př i zachování p ů v o d n í h o rozlišení 2560 x 1440. Drony jsou zachyceny v různých po­
zicích, vě t š ina d r o n ů m á s t ř e d n í velikost. V ideo bylo p ř evedeno na j edno t l ivé obrazy p o m o c í 
v l a s tn í aplikace a obrazy p o t é a n o t o v á n y v nás t ro j i L a b e l l m g . P ro v ý p o č e t a vykres len í Ave-
rage Precis ion do grafu by l p o u ž i t n á s t r o j Object Detect ion Metr ics . Tento n á s t r o j pracuje 
s d v ě m a s ložkami obsahuj íc ími anotace v j e d n o d u c h é m f o r m á t u pro ground-truth obrazy 
a pro detekce. N á s t r o j L a b e l l m g tvoř í anotace ve f o r m á t u Pascal V O C , proto je n u t n é je 
nejdř íve převés t na fo rmát pro Object Detect ion Metr ics . K tomuto účelu b y l n a p s á n skript 
parse_pascal_to_txt .py. Anotace pro detekce jsou generovány z aplikace. N a grafu 5.5 
lze v idě t výs l ednou Precis ion-Recal l k ř ivku . Výs ledky nejsou nijak dob ré , Average Precis ion 
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je jen 0,025. P ř i p ř e h r á n í výs ledného videa je v idě t , že na z a č á t k u videa je chybně dete­
kovaná obloha jako dron. Zhruba u p r o s t ř e d videa je dron větší , lze v idě t ú s p ě š n á a velmi 
p řesné detekce. Se zmenšuj íc í se velikostí p ře snos t klesá. 

Precision x Recall curve 
Class: drone, AP: 2 .52% 

9.25 

015 

•ľ 
•Z 

i 

9.05 

COC 

0.00 0.02 0.04 0.0G 0.DS 0.10 
recall 

O b r á z e k 5.5: Precis ion-Recal l k ř ivka pro video test_video .mp4. 

Rychlost detekce je p r ů m ě r n ě 850 ms na č ty ř j ád rovém procesoru Intel Í 7 - 6 7 0 0 H Q 2 , 
kde př i p l n é m využ i t í je jedno j á d r o p ř e t a k t o v á n o až na 3,5 G H z . Tuto rychlost lze hodnotit 
jako velmi dobrou, vzhledem k vysokému v s t u p n í m u rozlišení 640 x 640 a použ i t í Feature 
P y r a m i d Network. 

2

https://ark. intel.com/content/www/us/en/ark/products/88967/intel-core-i7-6700hq-

processor-6m-cache-up-to-3-50-ghz.html 
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Kapitola 6 

Závěr 

Tato p r á c e je součás t í vě t š ího projektu na detekci d ronů , k t e r ý reaguje na současné bezpeč ­
nos tn í hrozby p lynouc í ze zvyšuj ícího se rozší ření bezp i lo tn ích létaj ících s t ro jů a m o ž n o s t í 
zneuži t í t é t o technologie. C í lem t é t o p r á c e bylo prostudovat současné metody pro detekci 
pohybuj íc ích se o b j e k t ů ve videu a vybranou metodu implementovat a vyhodnot i t . Tento 
cíl by l sp lněn . 

B y l a d ů k l a d n ě p r o s t u d o v á n a l i teratura popisuj íc í problematiku detekce pohybuj íc ích se 
o b j e k t ů ve videu zachyceném pohybuj íc í se kamerou. Z n á m é metody byly za řazeny do kate­
gorií a s t r u č n ě p o r o v n á n y jejich vlastnosti . Vzhledem k tomu, že d a n ý úkol je velmi náročný , 
byly p o p s á n y a i lus t rovány p r o b l é m y spo jené s de tekc í pohybuj íc ích se o b j e k t ů s ohledem 
na detekci d r o n ů . Dá le byly p o p s á n y použ ívané metr iky pro v y h o d n o c e n í metod detekce 
ob jek tů . Z metod pro detekci o b j e k t ů byly v y b r á n y t ř i p ř í s t upy : konvoluční neu ronové s í tě , 
segmentace a kosegmentace. P ro řešení p r á c e byla p r v n ě zvolena metoda za ložená na ko-
segmentaci, k t e r á se pozděj i u k á z a l a jako n e v h o d n á . B y l a proto zvolena metoda za ložená 
na konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t ích. 

P r o b l é m e m př i s t u d o v á n í metod detekce o b j e k t ů by l nedostatek l i teratury týkaj íc í se 
p ř í m o detekce d r o n ů . B y l y nalezeny pouze dvě p r á c e expl ic i tně popisuj íc í detekci d ronů , 
d ů v o d e m je to, že p r o b l é m je r e l a t ivně nový. S t í m souvis í i a k u t n í nedostatek m a t e r i á l ů 
jako p ř e d p ř i p r a v e n é datasety, fotky a videa zachycující létaj ící drony v p o r o v n á n í n a p ř í k l a d 
s de tekc í chodců . 

P ro t r é n o v á n í konvoluční neu ronové s í tě bylo p o t ř e b a vy tvo ř i t dataset. M n o ž s t v í doda­
ných videí d r o n ů bylo nedos tačuj íc í , a proto byly v y h l e d á n y dalš í na internetu. I s n o v ý m i 
videi by l p o č e t z nich z í skaných o b r a z ů nedos taču j íc í a byly v y t v o ř e n y u mě lé obrazy z vý řezů 
d r o n ů a s t ažených fotek pozad í . P r o vy tvo řen í datasetu bylo v y t v o ř e n o několik n á s t r o j ů : 
pro p ř e v o d videí na obrazy, h r o m a d n é p ře jmenován í s o u b o r ů a generování vý řezů d ronů . 
Obrazy byly r u č n ě ano továny . Výs ledný dataset m á 2000 p ř í k l a d ů . N a tomto datasetu byla 
n a t r é n o v á n a síť Single Shot M u l t i B o x Detector. 

Navržený s y s t é m pro detekci d r o n ů by l i m p l e m e n t o v á n za použ i t í metody za ložené na 
konvoluční neu ronové sí t i . Výs ledná aplikace demonstruje detekci d r o n ů ve videu s m o ž n o s t í 
použ i t í v ý s t u p u p ř ipo j ené kamery jako zdroje videa a uložení výs ledku . 

Teore t i cká čás t p r á c e m ů ž e pos louži t č t e n á ř ů m jako ú v o d do problematiky detekce ob­
j e k t ů . Vy tvo řený dataset a n á s t r o j e jsou použ i t e lné pro dalš í p r áce . N a t r é n o v a n á síť dosa­
huje Precis ion X a Reca l l Y , což lze považova t za d o b r ý výs ledek vzhledem k velmi ma lé 
velikosti d r o n ů v obraze a l i m i t ů m p o u ž i t é metody. 

Výs ledky p o u ž i t é h o p ř í s t u p u je m o ž n é vylepši t p o u ž i t í m v ý r a z n ě vě tš ího datasetu. Sou­
časně je p o t ř e b a zachytit co nejvíce m o ž n ý c h t y p ů , velikostí , barev a t v a r ů d r o n ů v různých 
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pozicích a v r ů z n é m p r o s t ř e d í r eá lného svě ta . Dalš í m o ž n o s t í je optimalizace modelu pro 
d a n ý dataset. Z hlediska rychlosti detekce je n u t n é použ í t akceleraci na vysoce v ý k o n n é 
grafické k a r t ě nebo někol ika k a r t á c h . S takovouto konfigurací se bude rychlost detekce blí­
žit zp racován í v r e á l n é m čase . O b e c n ě ale př i detekci d r o n ů nen í v h o d n é spo l éha t jen na 
detekci z videa, p r o t o ž e dron ve videu nen í ve větš í vzdá lenos t i bez použ i t í zoomu vidi telný. 
Da l š ím p r o b l é m e m je nedostatek svě t la ze jména v noci a t a k é v l i v počas í na kval i tu videa. 
Ř e š e n í m je použ i t í více zd ro jů informace jako radar, ř ídící s ignály dronu, infrakamera nebo 
mikrofon. O t á z k o u zůs t ává dalš í pok račován í celého projektu, p r o t o ž e jsou j iž d o s t u p n é 
vysoce profes ionální komerčn í řešení pro detekci d ronů . 
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Příloha A 

Použité nástroje 

Pro implementaci s y s t é m u bylo z a p o t ř e b í vybrat v h o d n é nás t ro j e , programy a knihovny. 
Z d ů v o d u d o b r é podpory, obsahu vzorových ap l ikac í a š iroké komunity už iva te lů byla pro 
prác i s obrazem v y u ž i t a knihovna O p e n C V . Dalš ími d ů v o d y je p r o g r a m o v a c í jazyk knihovny 
C + + a podpora akcelerace na G P U . P r o grafické už iva te lské r o z h r a n í by la p o u ž i t a knihovna 
Qt z d ů v o d u p ředchoz í zkušenos t i s touto knihovnou a j e d n o d u c h o s t í tvorby. K n i h o v n a m á 
mnoho už iva te lů , t a k ž e lze na léz t dostatek n á v o d ů a d o t a z ů s p rob lémy. Jako de tekčn í al­
goritmus bylo zvolené řešení za ložené na konvoluční neu ronové sí t i , bylo tedy n u t n é vybrat 
vhodnou platformu pro t r énován í a manipulaci s modelem C N N . Zvolená platforma Tensor-
F low je v současnos t i jedna z ne jpoužívanějš ích platforem pro p rác i s n e u r o n o v ý m i s í těmi , 
m á š i rokou komuni tu už iva te lů vče tně mnoha velkých spo lečnos t í a k ní dostatek informací . 
Akcelerace na grafické k a r t ě byla v y b r á n a platforma N V I D I A C U D A . P r o vývoj apl ikací 
p ř í m o pro tuto platformu je n u t n é použ í t vývojové p r o s t ř e d í V i s u a l Studio. B y l o tedy vy­
b r á n o pro vývoj a p ř e k l a d výs ledné aplikace už jen s ohledem na vývoj v o p e r a č n í m s y s t é m u 
Microsoft Windows 10. Všechny o s t a t n í p o u ž i t é ná s t ro j e , programy, knihovny, interprety 
a bal íčky a da lš í software by l v y b r á n y s ohledem na kompat ib i l i tu nebo v y ž a d o v á n y pro 
výše u v e d e n ý nebo j iný software. Vě t š ina softwaru je š í řena pod open source licencí nebo 
se j e d n á o freeware. V t a b u l k á c h A . l a A . 2 je p řeh led p o u ž i t é h o softwaru a jeho verze. 
Uvedený software je bez automaticky s t ažených závislost í . Vě t š ina softwaru bude fungovat 
i na novějších verzích, ale m ů ž o u nastat p r o b l é m y s kompat ibi l i tou. 
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Tabulka A . l : P o u ž i t é nás t ro j e . 

N á z e v Verze Popis P o z n á m k a 

Cmake 3.14.2 Kompi lace Ses tavení a instalace 
O p e n C V 

cocoapi - A P I pro C O C O da-
taset 

Tensorflow Object 
Detect ion A P I 

context lib2 0.5.5 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

C y t h o n 0.29.7 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

Doxygen 1.8.6 Gene rován í doku­
mentace 

G I M P 2.10.12 Edi tace o b r a z ů P r o v y t v o ř e n í u m ě ­
lého datasetu 

G i t 2.21.0 Verzovací n á s t r o j P r o s t ažen í 
O p e n C V , C N N mo­
delů a dalš ích 

Gi t -bash - U n i x p ř íkazový řá­
dek pro G i t 

Ses tavení a instalace 
O p e n C V 

Google C l o u d S D K S D K pro Google 
C l o u d P la t fo rm 

P r o t r énován í na 
cloudu 

Jupyter notebook 4.4.0 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

Labe l l i ng 1.8.1 Anotace d a t a s e t ů 
L i n u x U b u n t u 16.4 O p e r a č n í s y s t é m P r o podporu Google 

C l o u d v TensorBo-
ardu 

l x m l 4.3.3 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

Ma tp lo t l i b 3.0.3 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

N V I D I A C U D A 10.0 P la t forma pro vý­
p o č t y na N V I D I A 
G P U 

G P U akcelerace 

N V I D I A C U D A 
c u D N N 

7.5.0.56 K n i h o v n a pro neu­
ronové s í tě na N V I ­
D I A G P U 

G P U akcelerace 

N V I D I A TensorRT 5.0.4.3 knihovna pro urych­
lení p r ů c h o d u mode­
lem sí tě na N V I D I A 
G P U 

G P U akcelerace 

O p e n C V 4.1.0 K n i h o v n a pro počí ­
tačové v idění 

OpenShot 2.4.4 Edi tace videí S t ř ih videí 
Oracle V M V i r t u a l -
B o x 

5.2.8 Vir tual izace O S P r o L i n u x 
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Tabulka A . 2 : P o u ž i t é n á s t r o j e (pokr.). 

N á z e v Verze Popis P o z n á m k a 

P i l l o w 6.0.0 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

Pro tobuf 3.7.1 P y t h o n modu l TensorFlow Object 
Detect ion A P I 

P y t h o n 2 2.7.16 P r o g r a m o v a c í jazyk P r o Google C l o u d 
S D K 

P y t h o n 3 3.7.3 P r o g r a m o v a c í jazyk 
Q t 5.12.2 G U I 
Q t V i s u a l Studio 
Tools 

2.3.2 Dop lněk pro V i s u a l 
Studio 

P r o ses taven í Qt 
projektu 

TensorFlow 1.13.1 Pla t forma pro neu­
ronové s í tě 

V i s u a l Studio 2017 Communi ty Vývojové p r o s t ř e d í 
Windows P a t h E d i ­
tor 

1.7 Edi tace P a t h v O S 
Windows 

P r o instalaci 
O p e n C V a dalš ích 

Windows Software 
Development K i t 

10.0.17134.12 S D K P r o Qt , O p e n C V , 
N V I D I A C U D A , 
c u D N N , TensorRT 

Windows Software 
Development K i t 

10.0.15063.674 S D K P r o Qt , O p e n C V , 
N V I D I A C U D A , 
c u D N N , TensorRT 

Windows Software 
Development K i t 

10.0.16299.15 S D K P r o Qt , O p e n C V , 
N V I D I A C U D A , 
c u D N N , TensorRT 

Windows Software 
Development K i t 

10.0.17763.132 S D K P r o Qt , O p e n C V , 
N V I D I A C U D A , 
c u D N N , TensorRT 
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