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Abstrakt

Rozvoj technologie droni s sebou prindsi prilezitosti pro mnoho oblasti lidské ¢innosti, ale
zaroven i bezpecnostni hrozby. Vznika potfeba témto hrozbam efektivné celit. V této praci
je popsana problematika a soucasné metody pro detekci objektii ve videu zachyceném po-
hybujici se kamerou. Byl navrzen systém pro detekci a lokalizaci dronu ¢i hejna dront.
Algoritmus pro detekci je zalozen na konvoluéni neuronové siti, konkrétné na algoritmu
SSD. Konvolué¢ni neuronovou sit byla natrénovana na vlastnim datasetu. Systém byl im-
plementovan pomoci knihovny OpenCV s moznou akceleraci algoritmu na GPU pomoci
OpenCL. Vytvorené reseni bylo otestovano 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
in a video captured by moving camera. A system for detecting and locating a drone or a flock
of drones has been proposed. Algorithm for detection is based on convolutional neural ne-
twork, specifically on SSD algorithm. The convolutional neural network was trained on self-
made dataset. The system was implemented using OpenCV library with possible algorithm
acceleration on GPU using OpenCL. Created solution was tested on video.
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Kapitola 1

Uvod

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

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

Diky moznosti volné létat, umoznuji drony nebyvale mnoho zptisobti zneuziti této tech-
nologie. Vycet téchto bezpecnostnich hrozeb zahrnuje naruseni soukromi, naruseni letového
provozu, $pionéz, pasovani kontrabandu, zbrani a drog, zakladani pozart, teroristické utoky
a atentaty. Drony mohou nést nebezpec¢né vybusniny, chemikalie, radioaktivni nebo biolo-
gické zbrané. Vétsina z vyse uvedenych hrozeb se jiz stala skutecnosti. Dalsi negativni vlivy
dront jsou mozné nehody se smrticim potencidlem (pokud na ¢lovéka spadne nékolikakilo-
gramovy dron, ndsledky mohou byt fatdlni), stfetnuti s jingm dronem, letadlem ¢ ptakem
a plaseni zvére, kdy ptaci na drony utoci. Technologii dronii lze povazovat za ukazkovy pri-
pad predbéhnuti legislativy technikou a v soucasnosti staty zavadi nové zakony a regulace
pro provoz téchto stroju.

Vznika potieba se proti vyse uvedenym bezpecnostnim hrozbam a riziktim aktivné bra-
nit a predchézet jim. Protoze je technologie dronu relativné nova a jesté pred nékolika lety
nebyly drony tak rozsifeny jako je tomu dnes, je i obrana proti droniim ve svych pocatcich.
K obrané proti drontim je nutnd v prvé radé jejich detekce a lokalizace, lokalizace jejich
pilotti, dale pak ruseni ridiciho signdlu, oslepeni pomoci koufe, sestreleni, zachyceni do sité,
spusténi poplachu, evidence udalosti a jejich hldseni. K témto se uceltim pouzivaji radary,
detektory fidicich rddiovych signdlu (Wi-Fi), mikrofony, kamery a infrakamery. Za nej-
lépe rozvinutou technologii lze oznacit detekci radiovych signali, kde jiz existuji komercéni



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

Cilem této prace je analyza soucasnych metod pro detekci pohybujicich se objektu ve vi-
deu nahraném pohybujici se kamerou. Tento tkol je velmi obtizny, protoze je nutné vytesit
problémy tykajici se dvou rozdilnych pohybt ve videu. Dalsimi cili jsou névrh, implemen-
tace, testovani a vyhodnoceni systému pro detekci dronu ¢i hejna dronu. Implementovana
metoda bude pracovat co nejrychleji, zdrojem bude video nebo vystup z kamery. Poté bude
metoda otestovana jak na offline videu tak na video vystupu z kamery pifimo v terénu se
skutecnymi drony. Zavérem bude vyhodnocena tspésnost detekce.

Tato prace je soucasti projektu reSseného ve spolupraci s Univerzitou obrany v Brné.
Jejim prinosem bude moznost zaclenéni do projektu a pro sezndmeni ¢tenare se souc¢asnymi
metodami pro detekci pohybujicich se objekt.

Prace je dale ¢lenéna do péti kapitol: druha kapitola obsahuje tivod do problematiky
detekce a sledovani objektli, problémy s tim spojené a metriky, které se pouzivaji pro vy-
hodnoceni detekénich algoritmi. Déle popisuje soucasné metody pro detekci pohybujicich
se objektil jako konvolu¢ni neuronové sité a kosegmentace. Navrh systému je popsin ve
treti kapitole. Posledni dvé kapitoly popisuji implementaci navrzeného systému a jeho vy-
hodnoceni. V ramci zavéru jsou diskutovany moznosti budouciho vyvoje.



Kapitola 2

Prehled souc¢asného stavu

V této kapitole jsou popsany zakladni pojmy zpracovani obrazu, které je zapotiebi znat pro
porozumeéni nasledujicim kapitolam a principtim detekce objektt ve videu. V kapitole jsou
vysvétleny pojmy reprezentace digitalniho obrazu, predzpracovani obrazu, detekce objektu
a sledovani objektt, dale pak vyzvy a problémy, tykajici se detekce pohybujicich se objektu
a metriky, které se bézné pouzivaji pro vyhodnoceni kvality detek¢nich algoritmu.

2.1 Predzpracovani obrazu

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

Standardni tpravou je zména velikosti obrazu, tedy zvétseni/zmenseni poctu
fadki/sloupct v obraze. Zmensenim vstupniho obrazu se obecné dosahuje zrychleni algo-
ritmu, protoze klesaji Casova a paméfova naroc¢nost algoritmi, ovSem na tkor pfesnosti.
Algoritmy pocitacového vidéni jsou obvykle narocnéjsi na vypocet, standardni ¢asové slo-
zitosti jsou linearitmicks O(nlogn), kvadratickd O(n?) a kubickd O(n?).

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

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

kde I je vysledny odstin Sedi (jas) a R, G, B jsou barevné slozky modelu RGB [39].
Jednotlivé barvy jsou v souc¢tu vahovany, protoze lidské oko je na barvy ruzné citlivé.

Podobnou tpravou je prevod Sedoténového obrazu na binarni (¢ernobily). Jednou z me-
tod pro tuto upravu je prahovani, kde je hodnota jasu pixelu porovnavina s uréenym
prahem (threshold). Pokud je hodnota jasu mensi nez préh, pixel bude ¢erny, jinak bily.
Tato jednoduchd metoda je casto soucasti mnoha algoritmt, napt. u odéitani pozadi a da
se pouzit pro odstranéni odlehlych hodnot (outliers). Obecny vzorec pro prahovani je:
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f(w)_{B prox >T (2.2)

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

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

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

1 _z2+y2

e 207 (2.4)

G(z,y) = 5—

2.2 Detekce objekta

V nasledujicich radcich bude definovan termin detekce objektu ve videu. Video je posloup-
nost obrazi, kde kazdy z téchto obrazi se nazyva ramec. Obsah dvou po sobé jdoucich
ramctu spolu obvykle souvisi. Detekce objektu(i) je zjisténi pritomnosti a polohy objektu
ve videu [23]. Tuto definici lze rozsifit na nalezeni nejmensiho obdélniku ohranicujici ob-
jekt [8].

Obrézek 2.1: Piiklad detekce objektu, objekt je ohraniceny obdélnikem (bounding bo-
xem) [24].

Metody pro detekci pohybujicich se objekti lze rozdélit na tii hlavni kategorie. Metody
prvni kategorie spoléhaji na vzhled objektt v jednotlivych snimcich, druhé kategorie spo-
1éhaji na informaci o pohybu mezi ramci a metody treti kategorie kombinuji obé predchozi
metody [45].



2.2.1 Metody zaloZzené na vzhledu

Tyto metody pracuji v prostorové doméné (spatial domain). Zahrnuji informace obsazené
pouze v jednom obraze, lze je tedy vyuzit i pro detekci objektii z fotografie. Kazdy objekt ma
své charakteristické rysy (features), které ho popisuji. Témito rysy muzou byt rohy, hrany,
barvy, regiony, tvary nebo textury. Deskriptor popisuje jeden nebo vice rysiu. Priklady
deskriptor jsou prumér (napf. prumérné barva) nebo histogram (histogram orientovanych
gra dientl). Jako piiklady algoritmu extrahujici deskriptory lze uvést Speeded Up Robust
Features (SURF) [10] a Histogram of Oriented Gradients (HOG) [15].

Nasledné je na deskriptorech natrénovan klasifikator, ktery zaradi objekt do prislusné
t¥idy. Casto pouzivané klasifika¢ni algoritmy jsou AdaBoost [19] a Support Vector Machines
(SVM) [14]. Poté se obvykle pouzije metoda Sliding window, kde se vytvori okno nad
obrazem, které se postupné posouva. Pokud klasifikdtor vyhodnoti, Ze se v okné nachazi
rozpoznavany objekt, vrati se okno jako bounding box (ohranic¢ujici obdélnik) [8].

Dalsim pfistupem zaloZenym na strojovém uceni jsou konvoluéni neuronové sité (CNN —
Convolutional Neural Networks). Od predchozich dvou algoritmi se 1i${ tim, ze deskriptory
jsou ziskény pfimo pomoci CNN [8].

Nevyhodou algoritmii zaloZenych na strojovém uceni je nutnost mit rozsahlou trénovaci
mnozinu dat. Pro bézné aplikace jako detekce obli¢eje, chodcti nebo automobilt existuji
trénovaci mnoziny volné dostupné na Internetu, ovSem pro detekci dronii témér neexistuji,
protozZe se jednd o relativné novy problém. Panové Aker a Kalkan [8] tento problém vytesili
vytvorenim vlastni umélé trénovaci mnoziny. Dalsi nevyhodou je, Ze tyto algoritmy pracuji
nejlépe, kdyz jsou hledané objekty dostateéné velké a jasné viditelné. Je obtizné detekovat
maly objekt, coz je zddouci u detekce dronu [45].

Alternativou k metoddm strojového uceni je kosegmentace [44] [37]. Tato metoda seg-
mentuje soucasné spoleénou ¢ast vice obrazi [9]. Kosegmentace je specidlni pripad seg-
mentace, kdy na zakladé vyhledévaciho obrazu (query image) je v jiném obrazu nebo ramci
videa nalezena spolecnd ¢ast obrazi. Obrovskou vyhodou této metody je to, Ze kromé vyhle-
davaciho obrazu nepotiebuje zddnou predchozi informaci ani lidsky dohled [9]. V porovnéni
s metodami strojového uceni odpada trénovani klasifikatord na tisicich prikladia.

2.2.2 Metody zaloZzené na pohybu

Metody zalozené na pohybu pracuji v ¢asové doméné (temporal domain). Pohybujici se
objekt lze popsat jako mnozinu pixelt v rdmci videa majici souvisly pohyb v ¢ase a séman-
tickou podobnost v prostoru obrazu [56]. Pokud detekce zahrnuje pouze informaci o pohybu,
detekuji se vsechny pohybujici se objekty ve videu. To je nezddouci, protoze spolu s cilo-
vym objektem (napt. auto) se detekuji i ostatni objekty jako kymécejici se stromy, plovouci
oblaka apod.

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

Jinou Siroce pouzivanou metodou je opticky tok. Opticky tok je rozdéleni zjevnych
rychlosti pohybu jasovych vzoru v obraze [26]. Lze si jej predstavit jako 2D pole vektort,
kde vektory vyjadruji smér a velikost pohybu jednotlivych pixelti mezi dvéma obrazy. Tato
metoda je vhodnd pro video zachycené pohybujici se kamerou, je ovSem pomérné vypocetné



narocna. Proto se opticky tok bézné nepocita pro vSechny body v obraze, ale pouze pro
podmnozinu charakteristickych bodu jako jsou rohy [40].

2.2.3 Hybridni metody

Hybridni metody kombinuji informace o vzhledu a pohybu objektu, pracuji v prostorovo-
Casové doméné (spatio-temporal domain). Teoreticky jsou hybridni metody nejlepsim pii-
stupem pro detekci objektu, protoze pracuji s vice informacemi nez metody predchozich
dvou kategorii. Praci implementujicich tyto metody je vyrazné méné nez téch pracujicich
v prostorové nebo ¢asové doméné. Prikladem je [45], kde je pouzit koncept st-cubes (spatio-
temporal cubes — prostorovo-¢asové kostky), které jsou slozeny z nékolika ramct videa. Déle
je kompenzovan pohyb objekttl mezi snimky a pouzit klasifikator AdaBoost. Jako dalsi pri-
klad je mozné uvést [53], kde autori kombinuji opticky tok, SVM algoritmus a konvoluéni
neuronové sité.

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

2.3 Sledovani objekta

Termin sledovani objektu (object tracking) Casto splyva s terminem detekce objektu, ale
tyto terminy se vzajemneé lisi, ackoli maji mnoho spolecného. Sledovani objektu je lokalizace
pohybujiciho se objektu v po sobé jdoucich rdmcich videa [56]. Metody sledovani objektu
lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii: klasické sledovaci metody a sledovani detekci.

Obecny koncept klasickych sledovacich metod se sklada ze ¢ty krokt. Prvnim je vybér
sledovaného objektu a to bud uzivatelem, nebo automaticky detekénim algoritmem. Druhym
krokem je extrakce rysti objektu. Ttretim krokem je nalezeni nejlepsiho shody v nasledujicim
ramci pomoci extrahovanych rysi. Poslednim krokem je aktualizace ryst podle nalezené
shody. Déle se opakuji kroky 3 a 4 [56].

Detekce objektt a extrakce rysu byla popsana v predchozi podkapitole. K nalezeni nej-
lepsi shody se pouzivaji algoritmy zalozené na pravdépodobnosti. Jako priklady lze uvést
metody zalozené na kernelu (Mean-Shift [13]), kde se pocitd pravdépodobnost vyskytu
barvy pixelu objektu v predchozim ramci. Poté se prohledava okoli predchozi pozice ob-
jektu, vysledna pozice je dana nejvétsi pravdépodobnosti. Jinou metodou je ¢asticovy filtr
(particle filter), ¢astice (vzorky) jsou obdélniky reprezentujici hypotetické umisténi sledova-
ného objektu, které jsou rozmistovany nahodné v okoli predchozi pozice objektu. V obdélni-
cich je poté vypoétena podobnost pomoci histogramu barvy. Céstice s nejvétsi podobnosti
urc¢uji polohu objektu. Tato metoda byla podrobné popsana a pouzita v [38]. Pro sledo-
vani objekti se také pouzivaji metody zalozené na Kalmanové filtru nebo konvoluénich
neuronovych sitich.

Sledovéani detekei (tracking-by-detection) spoc¢iva v detekovani objektu v kazdém ramci
videa. Tento pfistup byl zvolen v [9].



2.4 Problémy spojené s detekci pohybujicich se objekti

Detekce pohybujicich se objektt ve video sekvencich zachycenych pohybujici se kamerou
je spojena s mnoha problémy. V praci New Trends on Mowving Object Detection in Video
Images Captured by a moving Camera: A Survey [56] shrnuli autoti hlavni problémy. V této
podkapitole budou tyto problémy stru¢né popsany a uvedeny do kontextu s detekci dront.

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

Detekce dronti bude probihat vyhradné ve venkovnich scénach. Velkou roli zde hraje
pocasi, hlavné obla¢nost ma nejvétsi vliv na svételné podminky. Pfechod mraku zpu-
sobuje prudkou zménu osvétleni. Dale muze dojit k odrazu svétla od stiech, vodnich
ploch, oken nebo skel automobiltl. Jesté vétsimi problémy jsou meteorologické jevy,
které vyrazné ovlivnuji siteni svétla ve scéné jako dést, snih, mlha nebo piseéna boufe.
Nedostatek svétla v noci, pri tézké obla¢nosti apod. vyrazné snizuje, az znemoznuje
pravdépodobnost detekce.

Obrazek 2.2: Priklad variance osvétleni. Na snimcich jsou patrné zmény vlivem denni doby
a pocasi [3].

e Zména vzhledu pohybujiciho se objektu — video zachycuje pouze 2D projekci 3D
scény, takze jakakoli rotace podél tieti osy muze zménit vzhled objektu. Jiné zmény
vzhledu objektd mohou byt: zména vyrazu obliceje, roztahnuti kiidel, nafouknuti
balénu, zména obleceni atd.

Tento problém je u detekce dronti minimalni, naprostd vétSina dronu svij vzhled za
letu nijak neméni.

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

Drony jsou schopny prudkého pohybu, vétSinou ale ne tak zasadniho, aby zptisobil

ztraceni trackerem. To je ale mozné pri poryvu silného vétru.

e Okluze — sledovany objekt muze byt ¢astecné nebo zcela zakryt jinym objektem,
napt. stromy, vozidly, budovami nebo chodci.



Obrazek 2.3: Priklad zmény vzhledu objektu - sklddaci dron [18].

— — —m

Obrazek 2.5: Piiklad okluze objektu. Auto je ¢asteéné zakryto pilifem mostu.

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

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

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



Obrézek 2.6: Piiklad komplexniho pozadi [45].

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

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

Obrézek 2.7: Priklad pfitomnosti stinu v obraze [40]. Bounding box osoby vlevo zahrnuje
velkou ¢ast stinu.

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

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

V této praci bude pouzita pozemni kamera s moznosti PTZ pohybi.
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Obrézek 2.8: Piiklad nekvalitniho obrazu [6

Obrazek 2.9: Priklad obrazu zachyceného pohybujici se kamerou, zde pripevnénou
ke dronu [24].

e Deformace nepevnych objektti — nepevny pohybujici se objekt je takovy objekt,
jehoz ¢asti mohou mit rizny pohyb. Prikladem je chodec, ktery pri chtizi pohybuje
koncetinami, nebo ptdk mévajici kiidly. Mnoho algoritmi pak detekuje jednotlivé
casti objektu jako rozdilné objekty.

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

Obrazek 2.10: Priklad deformace nepevnych objektt.
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2.5 Metriky pro vyhodnoceni detektort

Tato podkapitola byla ¢astecné prevzata z prace panu Yazdiho a Bouwmanse [56]. Pro
vyhodnocovani a porovnavani algoritmu pro detekci pohybujicich se objektu je zapotirebi
stanovit kvantitativni metriky, které vycisluji kvalitu algoritmu. Pro pouziti metrik je nutné
mit tzv. ground-truth obrazy, zjednodusené binarni masky objekti v obraze. Objekt je
v ground-truth obraze vyznacen bilymi pixely, zatimco pozadi ¢ernymi, viz obr 2.11. Pro-
blémem je ziskdni takovychto masek, obvykle se musi vytvaret ruc¢né, coz je pro velké mno-
ziny dat zdlouhavé. Ground-truth obraz umoznuje pouziti obvyklych metrik pro binarni
klasifikaci dle nasledujicich parametri:

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

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

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

False Negative (FIN) — pocet pixelt nedetekovaného objektu (pozadi) odpovidaji-
cich detekovanym pixelim v ground-truth.

Z vyse uvedenych metrik se sklddaji nejpouzivanéjsi metriky:
e Precision — méri procento vsech detekovanych pixeli nalezicim objektu.

TP
Precision = ———— 2.
recision = sp s (2.5)

Recall — méti procento vsech pixelt nalezicim objektu, které jsou spravné detekovany.

TP
Recall = 5 TN (2:6)

Jinou pouzivanou metrikou je Accuracy, kterd méri procento vSech pixell, které jsou
spravné detekovany a odmitnuty:

TP+TN
TP+TN+FN + FP

Accuracy = (2.7)

Pro metody sledovani objektti, které reprezentuji objekt bounding boxem se pouziva In-
tersection over union (IoU), coz je pomér presahujici oblasti predpoklddaného bounding
boxu a ground-truth bounding boxu k sjednoceni obou oblasti:

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

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

Intersection over union = (2.8)

Casto je autory pouzivana reprezentace vysledki pomoci kiivky. Nejpouzivanéjsim kiiv-
kou je Precision-Recall (PR). Precision-Recall kiivka je vytvorena vykreslenim Precision
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Obrazek 2.11: Priklady ground-truth obrazi: vlevo origindlni obrazy, vpravo jejich ground-
truth obrazy [12].
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Obrazek 2.12: Priklady Precision-Recall (PR) krivek [45].

proti Recall, piiklady na obr 2.12. Cim vice je kiivka blize k pravému hornimu rohu, tim
lepst je vgkon metody [8].

Spojenim Precision a Recall vznikd Average Precision (AP nebo AveP) podle
vzorce:

1
Average Precision :/ p(r)dr (2.9)
0

kde p je Precision a r je Recall, jedna se tedy o integral plochy pod Precision-Recall kiivkou.
Vysledna hodnota je vzdy v intervalu < 0,1 >.

Jednotlivi autofi pouzivaji rizné vlastni metriky, ¢asto vytvorené upravou vyse popsa-
nych metrik. Bandyopadhyay [9] pouzil metriku Error-rate, kterd je vypocitana vzorcem:
ANGT
AUGT

jednd se tedy o inverzni hodnotu Intersection over union.

Error —rate =1 — (2.10)
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V nékterych pracich autoti upravuji definice zédkladnich metrik, napf. Aker a Kalkan [8]
povazuji predpokladany bounding box jako True Positive, kdyz je Intersection over union
vétsi nez 50 %. Pri vyhodnocovani a porovnavani s jinymi pracemi autori ¢asto uvadéji
pouzité mnoziny dat (datasety), pocet obrazi, videi a rdmcu videi, jejich rozliseni a pripadné
i velikost objektd v obrazech. Vysledky metod pro detekci objektu zavisi na vstupnich
datech, zvolenych kritérii pro vyhodnoceni a pri vyhodnoceni potfebného ¢asu na pouzitém
hardwaru. Metoda A dévajici lepsi vysledky nez metoda B na urcité mnoziné dat mize na
jiné mnoziné dat davat horsi vysledky. Dulezité je pri porovnavani pouzivat stejnou datovou
mnozinu a stejny format dat pro vsechny porovnavané metody. Otazkou je, jestli je mozné
mit vzdy lepsi vysledky, pokud se zvoli ty ,spravné“ mnoziny dat a porovnava se proti
»Spravnym* pracim.

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

Jednim z Siroce pouzivanych datasetii pro vyhodnocovani metod je Pascal VOC data-
set [16]. Pascal Visual Object Classes (VOC) je projekt, ktery zverejnioval standardizované
datasety pro vyhodnocovani, umoznuje vyhodnocovat a porovnavat mezi metodami a vy-
hlasoval soutéze. Kategorie soutézi byli klasifikace, detekce objektl, segmentace, klasifikace
akei a detekei ¢dsti lidského téla. Dalsim a novéjsim datasetem je COCO (Common Objects
in Context) dataset [33]. Pomoci datasetu lze vyhodnocovat metody detekce objektu, seg-
mentace a klasifikace. Aktudlné obsahuje vice nez anotovanych 200 000 obrazi, 1,5 milionu
objektu a 80 kategorii objektt.

2.6 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronovd sit (CNN - Convolutional Neural Network) je algoritmus strojového
uceni. Jednd se o typ neuronové sité, kde je alespon v 1 vrstvé pouzita konvoluce misto
nasobeni matic [22]. V této podkapitole budou struéné popsany pouze konvoluéni neuro-
nové sité a jejich priklady. Pouziti béznych plné propojenych dopfednych neuronovych siti
pro zpracovani obrazu neni vhodné, protoze by pocet neuronii byl velmi velky. Konvolu¢ni
neuronova sit tento problém fesi konvoluci, kterd snizuje pocCet volnych parametri a umoz-
nuje tak vytvaret hlubsi sité. Konvoluci se vyuziva prostorovych zavislosti mezi sousednimi
pixely na rozdil od plné propojenych doprednych neuronovych siti. Diky tomu je konvolu¢ni
neuronova sif méné nachylna na overfitting, situaci, kdy sit je tak tizce prizpusobena na
trénovaci data, ze je tézké generalizovat pro nova data.

Konvoluéni neuronové sité byly inspirovany zrakovymi systémy zvitat, vzor spojeni mezi
neurony je podobny organizaci zvireci vizualni kiiry. Jednotlivé neurony odpovidaji na vzru-
chy pouze v omezené oblasti zorného pole, zndmé jako receptivni pole. Jednotliva receptivni
pole se ¢astecné prekryvaji tak, ze je pokryté celé zorné pole.

Pouziti je predevsim ve zpracovani obrazu, jmenovité klasifikace obrazu a videi, seg-
mentace a kosegmentace, detekce objekti, rozpoznavani obli¢eji, rozpoznavani akei atd.,
dalsimi priklady je zpracovani zvuku a prirozeného jazyka.

Konvoluéni neuronova sit je organizovana do vrstev, kde kazda vrstva ma svou sitku,
vysku a hloubku. Sit se skladd ze vstupni, vystupni a nékolika skrytych vrstev. Skrytymi
vrstvami je konvoluéni vrstva, pooling vrstva, plné propojena vrstva a normalizacni vrstva.
Typickou architekturu lze vidét na obr 2.13. Vstupni obraz je pripojen na prvni konvolué¢ni
vrstvu, néasleduje nékolik konvoluc¢nich a pooling vrstev, které provadi extrakci rystu a dale
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Obrazek 2.13: Typické architektura konvoluéni neuronové sité [46].

jsou na né pripojeny plné propojené vrstvy normalizacni vrstva, které provadi klasifikaci.
Velikost obrazu se postupné zmensuje.

Konvoluce je matematicka operace, kde pro dvourozmérny diskrétni obraz je dana vzor-
cem:

(f *h)(z,y) Z fo—zy—y) h(i, 5) (2.11)

i=—kj=—k

kde f je vstupni obraz, h je kernel (filtr), x a y znaéi souradnice v obraze a i a j
znadi souradnice kernelu. Hodnoty vstupniho obrazu jsou nasobeny prislusnymi hodnotami
kernelu a poté seCteny. Konvoluce je zobrazena na obr 2.14. Dopfedny prtchod siti se
sklada z 2 krokti. V prvnim se vypocitd pribéznd hodnota Z konvoluci predchozi vrstvy
s tensorem W (3D filtr) a prictenim biasu. Ve druhém kroku se na pribéznou hodnotu Z
aplikuje nelinedrni aktivacéni funkce g. Stejné jako bézna neuronova sit se konvoluéni sit uci
iterativnimi zménami vah a biasa.
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Obrazek 2.14: Konvoluce obrazu [2].

Pooling vrstva slouzi k zmenseni rozméra predchozi vrstvy a tim zrychleni vypoctu. Pti
poolingu se vice hodnot zkombinuje do jedné. Pouzivaji se 2 typy poolingu: Max pooling, kde
je nova hodnota maximem hodnot ¢asti predchozi vrstvy pokryté kernelem nebo Average
pooling, kde je novd hodnota primeérem hodnot ¢asti predchozi vrstvy pokryté kernelem.
Tlustrace na obr 2.15.
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Obrazek 2.15: Pooling [4].

2.6.1 Single Shot MultiBox Detector

Liu et al. navrhli konvoluéni neuronovou sit Single Shot Multibox Detector (SSD) [35],
jejimz vystupem je kolekce bounding box1i a pravdépodobnosti s jakou se v bounding boxech
vyskytuje objekt urcité tridy. Metoda patri mezi tzv. Single shot detektory, kdy je objekt
detekovan primo z feature mapy, na rozdil od metod zaloZenych na navrhu regioni. Autori
se inspirovali algoritmem YOLO [41], ktery se také fadi mezi Single shot detektory a diky
mnoha zlepsenim dosahli vyssi presnosti.

Extra Feature Layers

VGG-16 [ A \
through Conv5_3 Iayer
<

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))
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Convg_2
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NJ 2 Convi1_2
512 256 256 -256
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Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

SSD

| Detections:8732 per Class ‘
[ Non-Maximum Suppression ‘

Obrazek 2.16: Model sité Single Shot MultiBox Detector [35].

Sit v pocatecnich vrstvach obsahuje tzv. feature extraktor, tedy sit pro klasifikaci ob-
razu. Tato sit je zkracena pred klasifika¢nimi vrstvami a za ni jsou pridany nové vrstvy.
V originédlni implementaci byla pouzita sit VGG-16 [48], ale je mozné pouzit jiné sité pro
klasifikaci obrazu. Nové pridané konvolu¢ni vrstvy vytvari feature mapy se zmensujici se
velikosti. Feature mapa je obraz vytvoreny pruchodem vrstvou. Z jednotlivych feature map
v ruznych velikostech jsou predikovany detekce pomoci konvoluc¢nich filtri. Konvolucni filtr
ma velikost 3 x 3 pro feature mapu o velikosti m x n a vytvari pravdépodobnost pro tiidu
objektti nebo ofset tvaru vicéi souradnicim vychoziho bounding boxu. Na obr 2.16 jsou
konvoluéni filtry pro predikci detekei vyznaceny Sipkami z feature map.

Pro kazdou pozici na kazdé feature mapé je prifazena mnozina vychozich bounding
boxt. Na kazdé pozici je vypocitana pravdépodobnost vyskytu urcité tfidy objekta ve vy-
chozim bounding boxu spolu s ofsety viic¢i tvarim vychozich bounding boxt. Konkrétné je
na kazdé pozici pro k vychozich bounding boxtu vypocitana pravdépodobnost pro tfidu ob-
jektu ¢ a 4 ofsety. Celkem je pro m x n feature mapu pouzito (c+ 4)kmn filtri. Na obr 2.17
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jsou zobrazeny vychozi bounding boxy na feature mapach s riznou velikosti. Z predikova-
nych detekci jsou poté v poslednim kroku vybrany konecné detekce.
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Obrézek 2.17: Tlustrace konvoluénich filtri pro predikei detekei [35].

Pri trénovani je nutné priradit ground-truth bounding boxy k urcitym vystuptm de-
tektoru. Poté je loss funkce a zpétnd propagace aplikovana tzv. end-to-end. Z moznych
vychozich bounding boxt, které maji Intersection over Union s ground-truth boxem vétsi
nez 0,5 je ndhodné vybran 1. Pro dobré vysledky je pro Single Shot MultiBox Detector
klicova augmentace trénovacich dat. Diky tomu je dosazeno vétsi generalizace a model je
schopny lépe detekovat rtizné velikosti a tvary objekta.

V porovnani s ostatnimi hlavnimi algoritmy zalozenymi na konvolu¢nich neuronovych
sitich je SSD méné presny, ale vyrazné rychlejsi nez Faster-RCNN [43]. YOLO je vyrazné
rychlejsi, ale méné presny detektor [24]. Tyto zavéry jsou obecné, protoze jsou vydavany
nové verze detektori, zalezi také na pouzitém datasetu pro trénink, optimalizaci modelu,
vstupnim rozliseni obrazu a dalsich detailech. SSD podobné jako YOLO hife detekuje malé
objekty. Jednim ze zpusobu jak tento problém Tesit je zvysit rozliSeni obrazu, coz ale vzdy
znamend pomalejsi detekci.

2.6.2 MobileNet

Ackoli konvoluéni neuronové sité jsou znamy dlouhou dobu, masivniho rozsireni se dockaly
az v poslednich letech. Priukopnickou praci byla AlexNet [31], kterd v roce 2012 vyhrala
soutéz ImageNet Challenge: ILSVRC 2012 a ukéazala obrovsky potencial konvolu¢nich neu-
ronovych siti pro pocitacové vidéni. To, co bylo dfive povazovano za nemozné, se najed-
nou stalo moznym a konvolué¢ni sité zacaly pronikat do vsech oblastni pocitacového vidéni
a nejen tam. Umoznil to také zvysujici se vypocetni vykon hardwaru, zejména grafickych
karet. Byly publikovany dalsi préace, které prinesly sité s vyrazné vyssi pfesnosti a rych-
losti, duleziti zdstupci jsou VGG-16 [48] a ResNet [25], které ovlivnily dal$i prace. Jsou
publikovany nové prace, kde se autori snazi zlepsovat vysledky siti riznymi modifikacemi
architektury siti. Trendem je pouziti hlubsich sit{, vétsi hloubka jednotlivych vrstev, pouziti
mensich kerneld atd.

V posledni dobé se pozornost vyzkumnikt obratila na vétsi efektivnost siti, kdy opti-
malizuji sité tak, aby dosahovaly priblizné stejnych vysledkt s mensSimi naroky vypocetni
vykon a mensi velikosti siti. Sité jsou tak rychlejsi nejen pri pruchodu siti ale i pri tré-
ninku a zaroven zabiraji méné mista v paméti. Jednou z takovych praci je MobileNet [27],
kde autori prezentuji sif, ktera je vyrazné optimalizovand ve snaze umoznit pouziti sité na
mobilnich zarizenich a vestavénych systémech.
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Model je efektivni diky pouziti tzv. hloubkové oddélitelnych konvoluci (depthwise sepa-
rable convolutions) namisto standardnich konvoluci. Standardni konvoluce filtruje a kom-
binuje vstupy do novych vystupu v jednom kroku. Pri hloubkové oddélitelné konvoluci je
filtrovan{ a kombinovani oddéleno do zvlastnich vrstev. Nejdiive hloubkova konvoluce apli-
kuje 1 filtr na kazdy kandl (rozmér hloubky — napt. vstupni RGB obraz m4 3 kandly) a poté
bodova (pointwise) konvoluce aplikuje 1 x 1 konvoluci a zkombinuje tak vystupy hloubkové
konvoluce. Vysledkem je rapidni snizeni poctu operaci a velikosti modelu. Oproti stejnému
modelu obsahujicim standardni konvoluci dosahli autoii prace pouze o 1,1 % horsi presnosti
na datasetu ImageNet pro klasifikaci obrazi, zatimco snizili po¢et Mult-Adds (ndsobeni
a s¢itani) operaci o 88,3 % a pocet parametru o 85,6 %.

2.6.3 Feature Pyramid Network

Detekce objektt v riznych méritcich je obtizné zejména pro malé objekty. Feature mapy
v konvoluénich neuronovych sitich se prirozené zmensuji s poctem vrstev a sit tak nabyva
tvaru pyramidy. Feature mapy s vysokym rozliSenim na zac¢atku sité maji nizko trovinové
rysy (featury), zatimco feauture mapy s nizkym rozliSenim maji vysoko turoviiové rysy,
sémantickd hodnota kazdé dalsi feature mapy se tak zvysuje, jak je vidét na obr 2.18.
Algoritmus Single Shot Multibox Detector (SSD) [35] pouziva k detekei nékolik feature
map, ale nepouziva spodni vrstvy. To vede k jeho horsi vysledktim pfi detekci malych
objektu [28].

Sémanticka
hodnota

Rozliseni

J, | --T

Obrazek 2.18: Hierarchie feature map. S dalSimi vrstvami se zvySuje sémantickd hodnota
a zaroven klesa rozliSeni [28] (upraveno).

Resenim problému detekce objektt v riznych méfitcich je pouziti obrazu v nékolika
méfitcich a pro kazdy obraz vytvorit feature mapu. Je tak vytvorena tzv. Featurized image
pyramid, kde jsou predikovany detekce z nékolika feature map 2.19(a). Tento pristup je
pomaly, protoze pro kazda feature mapa je vypocitana zvlast. Problém je i s paméfovymi
naroky pfi trénovani. Proto bézné algoritmy predikuji detekce pouze z jedné feature mapy
za cenu horsich vysledka 2.19(b).

Jak jiz bylo uvedeno vysSe, algoritmus SSD vyuziva prirozené pyramidalni hierarchie
k detekci objektii z nékolika feature map v rizném rozliseni 2.19(c). Jednotlivé feature mapy
jsou na sobé nezavislé a spodni feature mapy s vysokym rozliSenim nejsou pouzity. Odpovedi
na problémy tohoto a vySe uvedenych reseni je Feature Pyramid Network (FPN) [34]. Diky
propojenim feature map shora doli a postrannimi propojenimi mezi feature mapami na
stejné urovni je dosazeno vysoko troviiové sémantické hodnoty na vsech feature mapéach.
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Feature pyramida je sloZzena z cesty zespoda nahoru, z cesty shora dold a postrannich
propojeni. Cesta zespoda nahoru je dopredny vypocet sité stejné jako u kazdé konvolucni
neuronové sité. V konvoluéni siti je ¢asto nékolik vrstev, jejichz vystupem jsou feature mapy
o stejném rozliseni. Takto po sobé jdouci vrstvy jsou nazvany stupném. Vystup jednoho
stupné, tedy vystup posledni vrstvy ve stupni je referencéni feature mapa. RozliSeni feature
mapy se po kazdém stupni zmensuje na polovinu. Cesta shora dolt prokresluje z vyssi vrstvy
do nizs$i sémanticky hodnotnéjsi vysoko troviiové rysy. Vyssi vrstva je dvakrat zvétSena
a poté je spojena s feature mapou se stejnym rozliSenim z cesty zespoda nahoru pomoci
postranniho propojeni. Tento krok pomahé lépe predikovat pozici objektu. Celé schéma
je zobrazeno na obr 2.19(d). Zakomponovani FPN do detekéni konvoluéni sité vyznamné
zlepsuje jak Precision, tak Recall. Zejména malé objekty jsou detekovany lépe.

ﬁ -
pa— 7,; £

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

predict

predict

(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Obrézek 2.19: (a) Pouziti obrazu v nékolika méritcich pro vytvoreni feature pyramidy.
Pro kazdy obraz probihd zvlast vypocet, coz je v souc¢tu pomalé. (b) Pouziti pouze jedné
feature map pro dosazeni rychlejsi detekce. (¢) Pouziti pfirozené hierarchie konvoluénich
siti pro detekci v nékolika vrstvach. (d) Feature Pyramid Network, kde je vytvorena feature
pyramida. Diky propojeni maji vSechny feature mapy vétsi sémantickou hodnotu [34].

2.7 Segmentace

Segmentace je proces rozdéleni obrazu do nékolika segmentu (superpixeli1). Cilem je zjed-
nodusit nebo zménit reprezentaci obrazu pro snazsi analyzu [47]. Pixely patiici jednotlivym
segmentum spolu sdili urcité vlastnosti jako barva, jas nebo textura. Segmentaci lze také
popsat jako proces pfitazeni labelu ($titku) kazdému pixelu v obraze. Aplikaci segmentace
je velmi mnoho: detekce objektil, vyhledavani obrazt, detekce a rozpoznani tvare, rozpo-
znavani otisku prsti, dohledové systémy, strojové vidéni, atd.

Metody segmentace se déli na dvé hlavni skupiny — segmentace s dohledem (supervi-
sed) a segmentace bez dohledu (unsupervised). Metody segmentace s dohledem mohou na
zakladé predchozi informace dosdhnout sémantické segmentace — tedy segmentace konkrét-
niho objektu. Predchozi informace (object prior) je ziskdna metodami jako napt. detekce
vyznamného objektu (saliency object detection), metody strojového uceni (AdaBoost, SVM,
CNN) a metody s lidskou interakci. Naopak metody segmentace bez dohledu segmentuji
obraz na mnoho jednotnych a homogennich oblasti na zikladé spoleénych vlastnosti jako
je barva nebo textura [37]. Rozdil mezi obéma skupinami lze vidét na obr 2.7.
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Obrazek 2.20: Priklad segmentace obrazii. Vlevo segmentace s dohledem, vpravo segmentace
bez dohledu [51].

Mezi segmentacni metody patii metody shlukovani (Mean-Shift), metody zalozené na
rustu regiont, metody zalozené na konvolu¢nich neuronovych sitich, metody aktivnich ob-
rysi (Active Contours) zalozené na hledani hran (znamé jako Snakes) nebo na Level set
funkci a metody zalozené na Markovskych nahodnych polich. Metoda aktivnich obrysi s Le-
vel set funkci a metody zalozené na Markovskych ndhodnych polich jsou popsany v ramci
podkapitoly Kosegmentace 2.8.

Podkategorii segmentace je segmentace video objektl, kterd je definovina jako segmen-
tace objektu napti¢ ramci video sekvence. Na rozdil od segmentace jednoho obrazu zde lze
vyuzit pohybu objektu mezi rdmci pro kvalitnéjsi vysledky. Takové metody jsou oznacovany
jako hybridni metody, prikladem je [53], kde je vyuzit opticky tok.

2.7.1 Sémanticka segmentace zaloZzena na konvolucénich neuronovych si-
tich

V poslednich letech se pro sémantickou segmentaci zacali Siroce pouzivat konvoluéni neu-
ronové sité (CNN), kvuli jejich schopnosti extrahovat kompaktnéjsi a smysluplnéjsi rysy
z obrazu nez klasické algoritmy (napt. HOG). Ukazuje se, ze CNN dosahuji jasné lepsich
vysledkl nez starsi pristupy [20].

Jednim z pristupu jak dosdhnout lepsich vysledki je pouziti pravdépodobnostnich mo-
deli jako Markovska ndhodna pole a Conditional Random Fields (CRF) [20]. CRF jsou
variantou Markovskych ndhodnych poli. Piikladem kdy je k posledni vrstvé pripojeno CRF
je DeepLab [11]. Vysokd presnost se obvykle poji s delsim ¢asem nutnym pro segmentaci.
Zhao et al. [57] proto navrhli Image Cascade network (ICNet), kterd dosahuje 30 FPS
na obrazech s rozlisSenim 1024 x 2048 a zaroven vysoké presnosti. Principem sité je pouziti
kaskady vstupu, kde je vstupem trojice obrazi v nizkém, stfednim a vysokém rozliseni.
Vyuziva se tak efektivné sémantické informace v nizkém rozliSeni spolu s detaily z vysokého
rozliseni.

20



2.7.2 Texture-Aware Superpixel Segmentation

Jedna z poslednich praci zamérujici se na segmentaci bez dohledu je Texture-Aware Su-
perpixel Segmentation [21]. Giraud et al. vytvorili metodu, kterd segmentuje obraz nejen
na zékladé barvy, ale bere v potaz i texturu. Metoda je vylepsenim metody SLIC [7] a je
zalozenda na k-means shlukovani. K vyrazu pro prostorovou vzdalenost a vyrazu pro barvu
pridava vyraz pro prumeérnou vzdalenost pixeld s podobnou texturou okoli pixelu. Ve vy-
sledku je jeden shluk segmentem (superpixelem) v obraze. Vyhodami této metody jsou
univerzalnost, nizka vypocetni narocnost a maly pocCet parametru.

Obrazek 2.21: Vysledky metody Texture-Aware Superpixel Segmentation na vysoce textu-
rovanych obrazech [21]. Vlevo vstupni obraz, vpravo vyslednéd segmentace.

2.8 Kosegmentace

Kosegmentace (cosegmentation) je specidlni pripad segmentace (2.7), kdy je soucasné seg-
mentovana spoleéna ¢dst dvou a vice obrazu [9][37][52]. Metoda segmentuje objekty z vicera
obrazu extrahovanim spole¢nych objekti mezi obrazy [37], viz obr 2.8. Kosegmentaci lze
pouzit pro detekci objektti, jako v této praci. Techniky kosegmentace lze rozdélit na tech-
niky zalozené na Markovskych ndhodnych polich (MRF) a ostatni. Mezi né patii metody
zalozené na shlukovani [30] a také Active contour model. Kosegmentace ma mnoho poten-
cionalnich aplikaci jako klasifikace obrazii, rozpoznavani objektt a vyhleddvani obrazt.

Metoda piibuzna kosegmentaci je kosegmentace video objektu (video object cosegmen-
tation), kterd separuje objekty od pozadi ve videu a to bud interaktivné, nebo automa-
ticky [55]. Tato metoda muze fungovat s jednim nebo vice videi. Pfiklady praci jsou [55],
kde je pouzit prostorové-casovy auto-kontext model kombinovany s modelovanim vzhledu
pro oznacovani superpixelt (segmentt) a [54], kde jsou extrahovany objekty, poté sledovény
napric¢ videi a kosegmentovany s vyuzitim algoritmti SVM a CNN. Metody popsané v obou
pracich jsou hybridnimi metodami.

Kosegmentaci podobna metoda je kolokalizace, ktera se zaméruje na nalezeni bounding
boxu ohranic¢ujiciho spoleéné objekty ve vice obrazech [52].
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Obrazek 2.22: Priklad kosegmentace. Vlevo puvodni dvojice obrazu, vpravo vysledky me-
tody [37].

2.8.1 Metody zalozené na Markovskych ndhodnych polich

Markovské ndhodnd pole (Markov Random Field — MRF) se pouzivaji nejen pro kosegmen-
taci, ale i pro mnoho dalsich tloh v oblastech pocéitacového vidéni a pocitacové grafiky jako
segmentace, syntéza textur, registrace obrazu a komprese obrazu. Jedna se o pravdépodob-
nostni model, ktery je generalizaci Markovskych procesu [32].

Markovské ndhodné pole

Markovské ndhodné pole nebo také Markovskd sit je definovdno jako graf G = (V, E).
V = {1,2,...,N} je mnozina uzli, kazdy z nich je spojen s nahodnou proménnou u;,
j =1...N. E zna¢i mnozinu hran mezi uzly. Okoli uzlu i, znaceno N; je mnozina uzli
prilehlych k uzlu i, tedy j € N; pokud a pouze kdyz (i,7) € E. Graf G je oznacovan jako
Markovské nahodné pole pokud a pouze kdyz jsou splnény nasledujici podminky:

p(u) >0,Vu €U (2.12)

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

Druhé je podminka Markovianity:

pui | {ujtjevii) = p(ui [ {uj}jens) (2.13)
kterd popisuje, ze ndhodna proménnd u; zavisi jen na sousednich uzlech [32][29].
Labeling problém

Kosegmentace i segmentace je zde definovana jako labeling problém, kdy je kazdému pi-
xelu prirazen label (Stitek) [50]. Jednotlivé pixely, segmenty nebo rohy predstavuji mista,
mnozina mist S je:

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

Kazdy obraz ma mnozinu labelu L:
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L={1,...., M} (2.15)

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

L = {0, 1}. (2.16)

Kde 1 znamen4, ze pixel nalezi objektu a 0 nenalezi objektu.
Na problém pfitazeni labelu kazdému mistu lze pohlizet jako na hledani zobrazeni z S
do L:

f:S— L. (2.17)

Model a optimalizace

Pro kosegmentaci je nutné zvolit vhodny model a jeho energetickou funkei. P¥iklad modelu je
na obr 2.23, kde je vidét hierarchicky MRF model. Minimalizaci energetické funkce hledame
nejoptimalnéjsi konfiguraci pole. Mezi optimaliza¢ni metody patii graph cut, simulované
zihani nebo belief propagation.

V préci [52] je pouzit hierarchicky MRF model pro kosegmentaci a dense correspondence
(hluboké shoda — podobnost obrazil) s vyuzitim algoritmi HOG pro extrakei rysu a graph
cut pro optimalizaci energetické funkce. V jedné z poslednich praci zabyvajicich se koseg-
mentaci [36] je pouzit dynamicky MRF model, autofi se zaméruji na detekci a segmentaci
objekti v zasuménych videich.

Obrazek 2.23: Ilustrace MRF modelu nad obrazem, nejspodnéjsi vrstva grafu reprezen-
tuje jednotlivé pixely, dalsi vrstvy reprezentuji segmenty, které postupné splyvaji v jeden
segment - segmentovany objekt [52].

2.8.2 Color reward strategy and Active Contour Model

Meng et al. [37] navrhli kosegmentacéni model zahrnujici strategii odmérnovani barev a ak-
tivni obrysovy model. Metoda pracuje na principu separace popredi od pozadi aktivnim
obrysem (kiivkou). Je vytvorena energeticka funkce se dvéma protichudnymi cili. Jeden je
podobnost popredi mezi obrazy, druhy je konzistence pozadi v kazdém obraze. Pro repre-
zentaci regionu je pouzit barevny histogram a pro méreni podobnosti popiedi a konzistence
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pozadi je pouzita strategie odmén. Energetickd funkce je formulovana jako level set funkce
a iterativné minimalizovana.

Aktivni obrysovy model je zaloZzen na matematickém zdkladé popsaném v mnohokrat
citované préci dvojice Chan a Vese [17]. Bandyopadhyay [9] rozsitil uvedenou metodu na
detekci objektt ve videu pomoci vyhledavaciho obrazu. Princip je nasledujici: vyhledavaci
obraz obsahuje hledany objekt (y), video sekvence je rozdélena na jednotlivé rdmce a nad
kazdym ramcem je provedena kosegmentace spolu s vyhleddvacim obrazem. Vysledkem je
detekovany objekt (y) v kazdém rdmci videa. Vyhodou pouziti kosegmentace pro detekci
objektu ve videu je to, Ze nepotrebuje zadnou predchozi informaci ani lidsky dohled.

tation

B e O .

Vidaa Video Frames Co-segmented
Sequence Output Frames
Query
Image of as x’
Object =
Output
Video

Obrazek 2.24: Schéma prace navrzené Bandyopadhyayem pro detekci objektt ve videu
pomoci kosegmentace [9].

Energeticka funkce

Energetickd funkce pro kosegmentaci zalozenou na aktivnim obrysovém modelu je dana:
E(Cy) = p - Length(Cy) + v - Area(C})

— X o f Ui(z,y), r(Ci_y)] dzdy (2.18)

-\ ., [ Uk (z,y), 7(CR)] dedy

kde Iy, k € {0,1}, je kty obraz paru obrazu, C}, zna¢i kiivku v obraze I, regiony uvnitf
kfivky jsou znaceny r(Ci_,) a regiony vné kiivky jsou reprezentovany r(C¢). V pripadg, Ze
pracujeme s Obrazem 0, tj. k = 0, tak regiony uvniti kiivky jsou r(C?%) a regiony vné kiivky
r(C8). Vyraz f[Ix(z,y), r(Ci_,)] je pouzit k méFeni podobnosti mezi pixely v popFedi{ obrazu
Ij; a regiony uvniti kfivky druhého obrazu r( i_ .)- Konzistence pozadi je reprezentovana
vyrazem f[Iy(x,y), r(CP)], ktery méff podobnost mezi pixely pozadi obrazu I}, a vnéjsich
regiont r(CY).

Prvni dva vyrazy na pravé strané 2.18 popisuji délku kiivky a plochu regionti uvnitt
kiivky. Vyrazy pu > 0,v > Oa)‘i > 0 a Ay > 0 jsou parametry modelu, kde u je vaha pro
délku krivky, v je vaha pro plochu regiont uvniti kiivky, vaha Ai > 0 udrzuje jednotnost
popfedi a A7 > 0 jednotnost pozadi obrazu.
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Reprezentace regiont

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

Mira podobnosti

Mira podobnosti f pro hodnotu pixelu p je f(p, 7(Ck)) = h(p). Pokud je hodnota pixelu
v rozsahu s malou ¢etnosti hodnot, tj. hodnota ma malou pravdépodobnost, mira podob-
nosti bude mala. Naopak hodnota pixelu v rozsahu s velkou c¢etnosti vrati velkou miru
podobnosti. Obyéejné se jednotlivé hodnoty pixelu (barvy) od sebe prili§ nelisi. Pokud tedy
je vzdalenost barev dvou pixeld mensi nez 3, tak budou mit pixely stejnou barvu. Pro
hodnotu pixelu p je potom mira podobnosti dana:

florCR)= > ) (2.19)

| —p|<B

kde [p’ — p|| znad¢i nejvétsi vzdalenost ze vSech vzdélenosti mezi hodnotami barevnych
kanald RGB.

Formulace level set funkce

Energeticka funkce je minimalizovina fesenim parcidlni diferencidlni rovnice (PDE) level
set formulace 2.18. Tedy celkova rovnice je zménéna na:

Vie@.y)
' ' IV(&(z,y))| (2.20)
FAgr - f Uk(@,9)s ro(Clop)] = Agw - f [n(z,y), ra(CO)]}

O (2, y) = DR (. y) + §(DF (2,)) - {p - div(

kde @ znaci level set energetickou funkci kiivky. Hodnota level set energetické funkce
pro pixel (z,y) v n-té iteraci je reprezentovana vyrazem &7 (x,y). Vyraz §(®) je Diracova
mira definovina vzorcem:

§5(@) = S (2.21)

kde H(®) je Heavisideova funkce kiivky &.
Heavisideova funkce nebo také jednotkovy skok je definovana jako:

0 prox <0
H(z) = { | proz>0 (2.22)
Inicializovany obrys @2 se minimalizaci energetické funkce 2.20 zacne smrstovat smérem
k hranicim objektu (). Po uréitém poctu iteraci se obrys zastavi na hranici, kde je hodnota
energetické funkce minimdalni. Tato hranice separuje spoleény objekt (y) v obou obrazech
a region definovany kfivkou nachazejicim se v rdmci videa je povazovan za hledany objekt.
Separaci objektu (1) ilustruje obr 2.25. Z néj je patrné, ze kiivka C' se nachézi tam, kde
® = 0 a dale ze pixely s @ > 0 lezi v regionech uvnitr kfivky a nalezi tedy popredi, zatimco
pixely s @ < 0 lezi v regionech vné kiivky a nélezi pozadi.
Postupny vyvoj kiivky je zachycen na obr 2.26, kde u dvou part obrazii je zobrazeno
pét stavl vyvoje krivky odpovidajicich iteracim 1, 101, 201, 301 a 401.
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Obrazek 2.25: Separace popredi a pozadi pomoci kiivky C [17].

o

Meng et al. [37] pouzil ve svych experimentech tyto parametry: p = 0,01, \i = b=
1,6 =15 a v = 0,001. Velikost parametra mu a v ovliviiuje vyslednou masku, pii malych
hodnotach se mohou vyskytnout redundantni regiony, naopak velké hodnoty mohou odstra-
nit redundantni regiony, zaroven ale i ¢asti spolecnych objektti. Pocet iteraci nastavili na
N; = 1500. Pocatecéni krivka @2 je definovéana jako ¢tverec, jehoz strany jsou blizko okrajum
obrazu ve vzdalenosti v = 5 pixeld, aby pokryval vétsinu plochy spolec¢nych objektu.

Objekt (y) definovany vyhleddvacim obrazem je detekovan provedenim kosegmentace
nad kazdym extrahovanym ramcem videa. Schéma metody je zobrazeno na obr 2.24. Al-
goritmus metody je popsan v 1. Protoze hodnota energetické funkce je pocitana pro kazdy
pixel, je pocet iteraci je spojen s poCtem pixeld obrazu n. Vysledna ¢asova slozitost metody
je tmérna k O(n?) [37].

Obrézek 2.26: Vyvoj kiivky, zde pét stavii odpovidajicim iteracim 1, 101, 201, 301 a 401 [37].
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Algorithm 1: METODA PRO DETEKCI OBJEKTU ZALOZENA NA VYHLEDAVACIM

OBRAZE

[ e S S S S R
@ TR W o

— =
[N |

Input: Vyhledavaci obraz and Video sekvence

Initialization: @2 =0, k=0, 1, n =0 a ostatni parametry
temp_ Y + B
Etrahuj video ramec Fj € {f1, f2, ... fi}
for j <tdo
for n < maxiteration do
Vypoéti r¢(Ct_,) a r6(CQ) pro kazdy obraz Iy
Vypocti @Z'H feSenfim PDE v temp_ &} za pouziti rovnice 2.20
if (P} =temp &}) || (n = maziteration) then
goto Krok 16.
end
else
temp P} @Z'H
end
end for
: end for
: Extrahuj spole¢ny objekt (y): Pixely s hodnotou @Z'H = &7 > 0 ndlezi
hledanému objektu (im) pro F; a Vyhledavaci obraz.
. Reinicializace: #? =0, k=0, 1, n = 0 a ostatni parametry
: temp_ Pp < @2

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

Navrh systému

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a otestovat systém pro detekci a lokalizaci
dronu ¢i hejna dront. V této kapitole bude popsidn navrh systému. Popis implementace
a testovani systému se nachdzi v nasledujicich kapitolach. Detekéni algoritmus by se mél
co nejlépe vyporadat se vSemi vyzvami a problémy spojenymi s detekci 1étajicich objektt.
Hlavnimi vyzvami je zcela nekontrolované prostredi, tj. vliv pocasi, mnoho nezavislych
pohybti, zména osvétleni scény, komplexni pozadi, atd., dale velka variabilita vzhledu dronii,
nutnost detekce dronu ve velké vzdalenosti a tim padem velmi mala velikost dronu v obraze,
vysokd presnost nutnd pro reakci na pritomnost dronu (napt. sestieleni), vysoka rychlost
detekce radové v desitkach az stovkach milisekund, vysoké rychlost pohybu drond, video
zachycené pohybujici se kamerou a dalsi problémy popsané v podkapitole 2.4.

Pozadavky na systém jsou: systém bude pracovat pokud mozno v redlném case, vstupem
systému bude video zachycené pohybujici se pozemni PTZ kamerou nebo video vystup
z pohybujici se kamery, detekce dronu ¢ hejna dronii bude co nejpresnéjsi a systém se
co nejvice vyporada s vyzvami a problémy uvedenymi v predchozim odstavci. Vystupem
systému bude video sekvence, kde v pfipadé pritomnosti jednoho ¢i vice dronti budou tyto
drony vyznaceny bounding boxem (co nejmensim obdélnikem ohranicujicim objekt).

3.1 Pouzity software

Systém je navrzen jako desktopova aplikace naprogramovand v jazyce C++. Pro praci
s obrazem bude vyuzita knihovna OpenCV'! (verze 4.1). Knihovna OpenCV je open source
knihovna obsahujici algoritmy pro zpracovani obrazu a pocitac¢ové vidéni. Algoritmus pro
detekci bude zalozeny na konvolu¢ni neuronové siti. CNN model bude retrénovan na Google
Cloud ML Engine” pomoci platformy TensorFlow® (verze 1.13.1), protoze m4 $irokou komu-
nitu uzivateld, pokrocilé nastroje a je k dispozici dostatek materialti. Konkrétné pro detekci
objekt bude vyuzito TensorFlow Object Detection API*. Pro anotaci datasetu bude pou-
7it nastroj Labellmg® (verze 1.8.1). Pro uzivatelské rozhran{ bude pro svoji univerzalnost
a jednoduchost tvorby pouzita knihovna Qt° (verze 5.12.2). Akceleraci na vykonné grafické

'https://opencv.org/

“https://cloud.google.com/ml-engine/

Shttps://www.tensorflow.org/
“https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
Shttps://github.com/tzutalin/labelImg

Shttps://www.qt.io/
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karté umozni platforma NVIDIA CUDA’ (verze 10.0). V¥voj programu bude probihat ve
vyvojovém prostiedi Visual Studio 2017 (verze Community). Knihovny OpenCV a Qt jsou
multiplatformni, aplikace tedy bude prelozitelna na riznych systémech. V ramci této prace
bude preloZena pouze pro operacni systém Microsoft Windows 10. Dokumentace zdrojovych
souborti bude vygenerovina programem Doxygen®.

3.2 Navrh aplikace

Puvodni navrh pocital s pouzitim kosegmentace pro detekci objektt. Algoritmus je popsan
v predchozi kapitole, konkrétné v praci pana Bandyopadhyaye [9]. Pozdéji jsem si uvédomil,
ze pres vSechny vyhody, které této algoritmus ma, je pro detekci dronti navzdory nazvu
prace Object of interest detection in video sequence using co-segmentation: A new era in
video surveillance naprosto nevhodny. Hlavnim divodem je extrémné vysoka vypocetni
narocnost a tim i ¢as potiebny pro detekci dronu v jednom ramci videa. Algoritmus pocita
energetickou funkci ve dvou obrazech pro kazdy pixel. I s nejmodernéjsim a nejrychlejsSim
hardwarem a vysoce paralelizovanou a optimalizovanou implementaci by vypocet jednoho
ramce trval nékolik minut. Tento vyrok potvrzuje navazujici prace pana Soomra [49], kde
jsou namisto pixelll pouzity superpixely a jejich pocet je omezen na pouhych 1000. I presto
nejrychlejsi vypocet trva desitky sekund, coz znemoznuje pouziti algoritmu pro detekci
dronu, kde je vyzadovan vypocet v redlném case, pripadné v jednotkach sekund.

Taktéz nelze pouzit jinak bézné pouzivané algoritmy pro detekci chodcii nebo automo-
bili, protoze nejsou uzpusobeny pro detekci objekti ve videu zachyceném pohybujici se
kamerou a nevyhovuji pozadavkim na systém. Z metod zalozenych na pohybu lze vyloucit
pouziti metody odéitani pozadi, kterd je nevhodnd pro video zachycené pohybujici se ka-
merou [56][45]. Déle je mozné vyloucit opticky tok, ktery mé problémy s rychlosti vypoctu,
presnosti, schopnosti detekce malych objektt, schopnosti rozlisit dron od jinych objektu
a také schopnosti detekovat nepohybujici se objekty [45]. Obecné nelze doporucit metody
zalozené pouze na pohybu. Na druhou stranu jsou pro dany ucel velmi vhodné hybridni
metody pracujici jak v prostorové tak casové doméné. Tradi¢ni metody zaloZené na vzhledu
pouzivajici ruéné vytvorené rysy jako Histogram of Oriented Gradients (HOG) [15] nebo
Speeded Up Robust Features (SURF) [10] v kombinaci s klasifika¢nim algoritmem jako Ada-
Boost [19] ¢i Support vector machines (SVM) [14] jsou pomalé a obecné dosahuji horsich
vysledkl nez konvoluéni neuronové sité (CNN) [8]. CNN predstavuji nejmodernéjsi pristup
nejen pro detekci objektl, ale pro vSechny oblasti pocitacového vidéni a jsou predmétu
aktivniho vyzkumu.

7 vyse uvedenych divodia jsem navrh zménil. Namisto kosegmentace bude algoritmus
pro detekci objektl zalozeny na konvoluéni neuronové siti, konkrétné na algoritmu Single
Shot MultiBox Detector (SSD) [35]. Tento algoritmus je nejmodernéjsim a nejpokroéilejsim
pristupem pro dany problém. V porovnéni s alternativnimi typy CNN pro detekci objektu
jako jsou Faster R-CNN [43] a YOLO [41][42] pfedstavuje nejlepsi kompromis mezi presnosti
a rychlosti detekce. Faster R-CNN je presnéjsi, ale pomalejsi nez SSD, zatimco YOLO je
rychlejsi, ale méné presnd metoda nez SSD [35][24]. Podrobnosti lze nalézt v podkapitole 2.6.

Pro natrénovani CNN bude ru¢né vytvoren a anotovan zcela novy dataset obsahujici
ruznorodé obrazky dronii. Zdrojem dat pro dataset budou videozabéry poskytnuté vedoucim
prace a videa a obrazky stazené z internetu, prevazné z webu YouTube. Na internetu se mi

"https://developer.nvidia.com/cuda-zone
Shttp://www.doxygen.nl/
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i pres dukladné hledani nepodarilo najit jakykoliv verejné dostupny dataset obrazkia dront,
rovnéz zdroje na internetu byly prekvapivé omezené. Rozantsev, Lepetit a Fua [45] vytvorili
dataset dronu, ale obrazy jsou Sedoténové a v nizkém rozliseni. Aker a Kalkan [8] rovnéz
vytvorili dataset, ale ten je vytvoren uméle a neni vefejné dostupny. Vytvoreny dataset
tak bude pravdépodobné naprosto unikatni. Pocita se moznosti zverejnéni a zpiistupnéni
datasetu dal$im vyzkumniktim. Pro svou malou velikost v fadu tisici prikladt bude vhodny
jen pro retrénovani predem natrénované sité.

Vstupem aplikace bude video sekvence ¢tend ze souboru nebo video vystup z kamery
pripojené pres rozhrani USB. Poté budou z videa extrahovany jednotlivé ramce. Dalsi moz-
nou upravou pro urychleni vypoctu je vynechavani ramct, kde bude zpracovan kazdy n-ty
ramec. Pomoci modulu dnn knihovny OpenCV bude realizovan priichod siti. Detekce bude
probihat na procesoru. Pro akceleraci detekce bude aplikace také umoznovat detekci na
grafické karteé.

Vystupem aplikace bude video sekvence s drony vyznacenymi bounding boxy zobrazo-
vana v okné aplikace. Aplikace také bude umoznovat ulozit vystup do souboru.

3.3 Uzivatelské rozhrani

Okno aplikace bude rozdéleno na dvé hlavni ¢asti: na levé strané bude video sekvence a na
pravé ovladaci prvky. Aplikace bude nabizet moznost vybéru vstupu, vybér slozky obsahu-
jici CNN model, spusténi nahrédvani a cestu k souboru, vybér zafizeni pro detekci (procesor
nebo grafickd karta), dobu detekce v jednom ramci a spusténi/pozastaveni/zastaveni de-
tekce. Déale bude nabizet moznost vynechdni ramect a tim plynulejsi ¢innost detektoru. Stav
aplikace bude vypsan v logu.
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Kapitola 4

Implementace systému

V této kapitole je popsdna implementace systému navrzeného v predchozi kapitole. Imple-
mentace se sklada z vice ¢asti: vybér, instalace a konfigurace potiebnych nastroju; ziskani,
vybér vhodnych dat a nasledné vytvoreni datasetu; natrénovani modelu konvoluéni neuro-
nové sité a naprogramovani demonstracni aplikace. Jednotlivé ¢asti jsou detailné popsany
nize.

4.1 Pouzité nastroje

Pro nasledujici ¢asti implementace bylo zapotiebi vybrat vhodné nastroje, programy

a knihovny. Poté je nainstalovat a nakonfigurovat. Jakkoli se tento kol muze zdat snadny,
pri jeho plnéni jsem se setkal s mnoha problémy. At uz z divodu nespravnych a navzajem ne-
kompatibilnich verzi nastroju, chybné konfigurace, nedostate¢né nebo Spatné dokumentace
Ci chyb v samotném softwaru tretich stran. Chyby v softwaru tretich stran a nedostateéna
dokumentace lze vysvétlit tim, Zze je vyvijen spise dobrovolniky pod open-source licenci,
zité nastroje, programy, platformy a knihovny jsou uvedeny v navrhu systému 3.1, avSsak
k dosazeni vysledku bylo nutné pouzit dalsi software, celkem jich bylo vice nez 25 (poci-
tano bez automaticky stazenych zavislosti). Podrobny seznam pouzitého softwaru nutny
pro reprodukci prace nebo alespon spusténi programu lze nalézt v priloze A. Dilezité pro
implementaci byly skripty v jazyce Python.

4.2 Vytvoreni datasetu

Vzhledem k tomu, Ze Teseni je zalozeno na konvoluéni neuronové siti, vznikla potieba tré-
novaci mnoziny dat. Zdrojem byli videa poskytnuté vedoucim prace z méfeni vyzkumné
skupiny STRaDe z Ustavu inteligentnich systémi. Videa jsou ziskdny pozemni pohybujici
se kamerou Panasonic HC-VX981K " a zachycuji let dronti v piirodé, véetné vzletu a piisté-
vani. Kamera mé 20x opticky zoom a rozliSeni 4K (3840 x 2160). Dron je na pozadi oblohy
nebo terénu (louka, les) v ruznych vzdalenostech od kamery, v rozmezi jednotek az stovek
metrid. Néktera videa simuluji nalet dronu, kdy dron nejdrive leti daleko kamery a poté se
rychle vraci pifmo ke kamefe. Byly pouzity 2 drony: vétsi DJI Matrice 600 Pro® a mensi

"https://shop.panasonic.com/cameras-and-camcorders/camcorders/HC-VX981K.html
https://www.dji.com/cz/matrice600-pro/info
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DJI Spark®. Prvni mé 6 vrtuli a velikost za letu 1668 x 1518 x 727 mm, jednd se o velky
profesionalni dron. Druhy méa 4 vrtule a velikost 143 x 143 x 55 mm, jde o levny mini dron
urcéeny pro rekreacni ticely. Rozliseni videi je 2560 x 1440 pixelu a celkova délka vsech videi
je 17 minut a 7 sekund. Soucasti dat byla i videa a fotky zachycend infracervenou kamerou,
ale ukazalo se, ze pro detekci jsou data nepouzitelna, protoze ve vétsich vzdéalenostech dron
prestal byt viditelny.

Pozdéji byla doddna dalsi ¢ast videi. Bohuzel videa nejsou ptilis kvalitni, na vétsiné
snimki nelze dron vidét viibec nebo je prilis maly. Data jsou méfena kamerou Z na stejném
misté jako predesla. Byl pouzit pouze dron X. Rozliseni videi je 1920 x 1080 pixelt a celkova
délka vsech videi je 28 minut, ale dron je prijatelné viditelny na 38 sekundéch, a proto je
informac¢ni hodnota minimalni.

7 divodu nedostatku dat a jejich malé raznorodosti jsem se rozhodl ziskat dalsi data
na internetu a diky tomu dosdhnout vyssi pfesnosti a lepsi generalizace modelu [8]. Prvni
uvaha pouzit jednotlivé obrazy stazené automaticky skriptem z néjakého internetového
vyhleddvace ¢i databaze se ukazala jako licha, protoze pokud obraz skuteéné obsahoval
dron, tak Slo vétSinou o katalogovou fotku. Stahnul jsem proto videa zachycujici 1étajici
dron v terénu z webu YouTube. Videa maji rozliseni 1280 x 720 nebo 1920 x 1080 pixeli.
Predpoklad, ze videl zachycujici létajici dron v terénu bude mnoho, se nenaplnil. I kdyz
u cenové dostupnych dronu je dostatek videi, jde v drtivé vétSiné o promo videa, navody,
rozbalovani nového dronu a zdbéry krajiny zachycené dronem. Hledani se stalo extrémné
¢asové narocnou ¢innosti.

Trénovani CNN modelu vyzaduje jednotlivé anotované obrazy, a proto bylo nutné videa
nejdrive prevést. K tomuto tcelu jsem naprogramoval vlastni konzolovou aplikaci pro prevod
videl na obrazy vyuzivajici knihovnu OpenCV. Vstupnimi parametry nastroje jsou zdrojové
video, cilova slozka pro ulozeni obrazu a vyska vysledného obrazu. Dalsimi parametry jsou
moznost nastaveni kroku, kdy je ulozen jen kazdy n-ty ramec videa a moznost vytiznuti, kdy
je ulozen pouze stied ramce, pokud je zvolena vyska mensi nez puvodni. Nastaveni kroku je
nutné z divodu rozdilnosti obrazii, po sobé jdouci ramce se prilis nelisi. Vyfiznuti je vhodné
pro ziskani malych objektt z velkého obrazu. Ve vyfiznutém obrazu ma objekt vétsi pomeér
velikosti k obrazu. Vytiznuti je dulezité pro vytvareni mensich obrazi, které tak maji mensi
velikost a tim méa mensi velikost i trénovaci dataset. Mensi velikost trénovaciho datasetu
znamend mensi pamétové naroky pri trénovani. Pri zméné vysky je zachovan pomeér stran
a pred prevodem je vypsan celkovy pocet vyslednych obrazi a vysledné rozliSeni. Obrazy
jsou ukladany ve forméatu jpg se jménem imgX, kde X je celé ¢islo. Néktera videa bylo
zapotiebi sestifhat, protoze obsahovala vétsi ¢asti, na kterych se dron nevyskytoval nebo
nebyl viditelny v pozadované velikosti (ptilis velky nebo maly). Pro stiih videi byl pouzit
program OpenShot Video Editor.

Vytvorené obrazy se ¢asto od sebe nelisi i pfi vétsim kroku, obraz nemusi nutné obsaho-
vat dron, dron muze byt ofiznut okrajem obrazu nebo dron je velmi maly nebo nezietelny.
7 téchto diivodl je vhodna pouze mald podmnozina vytvorenych obrazi. Vybér spravnych
obrazu je tak velmi zdlouhavy. Po vybéru je nutné prejmenovat a promichat vSechny ob-
razy, aby pri déleni datasetu na trénovaci a testovaci ¢ast byli v obou ¢astech rovnomérné
zastoupeny obrazy ze vSech videi. Pro tento tcel byl napsan skript v jazyce Python, jehoz
vstupnim parametrem je slozka s obrazy.

Mnozstvi obrazu ziskanych z videi bylo nedostacujici, a proto ¢ast datasetu byla vy-
tvorena umeéle. Byly vytvoreny vyfezy dront v rtznych velikostech a s rtiznou rotaci. Tyto

Shttps://www.dji.com/cz/spark/info
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vylezy poté byly umistény do obrazu pozadi. Pro zndsobeni pocétu vyrezu byl vytvoren
skript resize_rotate_image.py. Tento skript generuje ze vstupniho vyfezu 4 rizné ve-
likosti a navic je vyfez natocen v 5 pozicich, celkem je tedy z 1 vyfezu vygenerovano 20
vylrezi. Natoceni je pouzito, protoze z videi dronu je patrné, ze pri letu je dron casto
natoceny, napiiklad pt¥i krouzeni. Pro editaci obrazti byl pouzit program GIMP. Obrazy
byly automaticky stazeny pomoci skriptu image_downloader.py. Uméle vytvoreny data-
set z principu nemuze pokryt vsechny mozné kombinace a obrazy nevypadaji prirozené,
lepsi volbou jsou obrazy ziskané v terénu.

Obrazek 4.1: Anotovany priklad v néastroji Labellmg.

Obrazy byly ruéné anotovany pomoci nastroje Labellmg, ktery umoznuje vytvaret ano-
tace ve formatu Pascal VOC [16] nebo YOLO. Ve vybraném formétu Pascal VOC jsou
anotace ukladany v XML souboru se stejnym jménem jako anotovany obraz. Anotace ob-
sahuje informace jako jméno anotovaného obrazu, rozliSeni obrazu a pozici bounding boxu.
Na obr 4.1 a obr 4.2 1ze vidét anotované piiklady, kde dron je vyznacen bounding boxem.

Dataset vytvoreny z videl ma 712 priklada v rozliSenich 888 x 500 az 1422 x 800 a umély
dataset ma 1288 prikladi s jednotnou vyskou obrazu 700 px, celkem tedy 2000 prikladu.
S 2000 priklady jde o maly dataset, ktery je vhodny pro fine-tuning predem natrénovaného
modelu. Z divodu znac¢né riznorodosti vzhledu dront jsou v datasetu obsazeny pouze 3
modely dronu v ruznych velikostech a v rizném prostiedi, vSechny modely jsou vrtulové.
Aby byl model schopen rozpoznat vsechny existujici typy modeli, bylo by nutné je zahrnout
do datasetu. Takovy tikol je vice nez naro¢ny, na trhu jsou dostupné drony mnoha velikosti,
barev, tvaru, drony se lisi po¢tem vrtuli, mohou mit kfidla, rizny pohon a nést rizny niklad
od pokrocilych kamer, pres rizné senzory az po baliky, ktery rovnéz méni vzhled dronu.
Priklady rtiznorodosti dronti jsou na obr 4.3.
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Obrézek 4.3: Priklady ruznorodosti vzhledu dronu [1].

4.3 Trénovani modelu konvoluéni neuronové sité

Pro trénovani modelu byla pouzita platforma TensorFlow, kterda ma sirokou komunitu uzi-
vatelll, nabizi pokrocilé nastroje a je podporovina v modulu dnn knihovny OpenCV. De-
tekce objektd je jedna z mnoha oblasti, ve které se pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité.
TensorFlow Object Detection API je open source framework vystavény na platformé Ten-
sorFlow nabizejici moznost vytvaret, trénovat, vyhodnocovat a nasazovat CNN modely pro
detekci objektti. Trénovani sité od zacatku je velmi zdlouhavé a je k nému potreba velka
datovad mnozina. Proto je pouzit tzv. transfer learning, kde je pouzit predtrénovany model
na velkém a vice obecném datasetu urcéeny pro podobny problém. Poté je model natrénovan
na datasetu pro konkrétni problém. Pti transfer learningu se tak vyuziva naucenych vah
predtrénovaného modelu oproti nahodnym vaham pfi trénovani od zacatku.

Z nabizenych modelt pro detekci objektii byl zvolen model ssd_mobilenet_v1_fpn_coco
kvili vysoké presnosti a soucasné dostatecné rychlosti. Autori uvadéji 32 mean Average Pre-
cision (mAP) na COCO datasetu [33] a orientacni rychlost detekce 56 ms na grafické karté
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NVIDIA GeForce GTX TITAN X*. Model pouziva sift Mobilenet [27] spolu Feature pyra-
mid network (FPN) [34] pro extrakci rysi, vstupni obraz ma vysoké rozliseni 640 x 640 a je
natrénovan na COCO datasetu. FPN sif spolu s vyssim rozliSenim vyrazné zlepsuje detekci
malych objektt. Detailné jsou konvolu¢ni neuronové sité popsany v podkapitole 2.6.

Platforma TensorFlow pracuje pouze s bindrnim formatem TFRecord pouzivanym pro
reprezentaci datasetu. Datasety v jiném formatu je proto nutné prevést. Pro prevod z Pascal
VOC formatu generovaného nastrojem Labellmg byl pouzit upraveny skript
create_pascal_tf_record.py dostupny na pfilozeném DVD.

Pro spusténi trénovani je nutny kromé datasetu konfiguraéni soubor. V tomto souboru
je definovany model a jeho parametry a parametry trénovani. Pro model je mozné nastavit
parametry jako pocet detekovanych trid, vlastnosti anchor box generatoru, vstupni rozliseni
sité, aktivacéni funkci extraktoru ryst, loss funkeci, inicializa¢ni funkci extraktoru rysi, pocet
vrstev sité a dalsi. Nastaveni trénovani definuje pouzity model, cesty k trénovaci a valida¢ni
Casti datasetu, zpusob vyhodnocovani, pocet krokt, moznosti augmentace dat atd. Konfi-
guracni soubor byl upraven pro danou ulohu — byly nastaveny cesty k souborum, zvétsen
pocet kroki, upraven pocet detekovanych tfid a moznosti augmentace dat.

7 duvodu urychleni trénovani jsem zvolil vzdalené trénovani na Google Cloud Platform.
Na vypocetnim serveru jsou aktudlné dostupné vysoce vykonné grafické karty NVIDIA
Tesla P100 a NVIDIA Tesla K80, které vyrazné urychluji trénovani sité. Online lze sledovat
vystup logu nebo pro podrobnéjsi informace pouzit nastroj TensorBoard, ktery je soucasti
platformy TensorFlow. TensorBoard spousti lokalni server, ktery generuje webovou stranku
s vysledky. Nanestésti neni zatim implementovand podpora TensorBoardu pro Google Cloud
Platform, a proto jsem byl nucen nainstalovat TensorFlow i na OS Linux a TensorBoard
spustit zde.
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Obrazek 4.4: Graf Loss funkce. Vlevo klasifikacni Loss funkce, vpravo lokalizacni Loss
funkce.

V prvni fazi trénovani byl pocet anotovanych prikladi 576. Tento maly dataset byl
rozdélen na 80 % trénovaci ¢ast a 20% testovaci ¢dst. Batch size byl kvuli nedostatku
paméti snizen na 16 prikladi. Po 75 000 krocich byla hodnota Loss funkce cca 0,5. Model
dosahl Average Precision 0,45 a Average Recall 0,5, coz je nedostacujici, ale ocekavany
vysledek z divodu malého a nevyvazeného datasetu a nedostatecné natrénovaného modelu.

Ve druhé fazi trénovani byl pouzit vytvoreny dataset s 2000 priklady. Trénovaci Cast
ma 1800 prikladu a testovaci 200. Batch size zustal na 16 prikladech. Vysledna hodnota
Loss funkce je 20, 103. Hodnota je relativné velka, je zde prostor pro dalsi zlepseni modelu.
Model dosdhl Average Precision 0, 769, coz je vyrazné lepsi vysledek nez v predchozi fazi.

‘https://www.nvidia.com/en-us/geforce/products/10series/titan-x-pascal/
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Obrazek 4.5: Graf celkové Loss funkce.

Trénovani bylo spusténo trikrat, na obr 4.4 a obr 4.5 Ize vidét vyvoj Loss funkci z posledniho
béhu. Podrobné vyhodnoceni detektoru je v néasledujici kapitole.

4.4 Vysledna aplikace

Vysledna aplikace je implementovana modularné, sklada se ze 3 tiid a to:
Antidrone_perimeter_protection, VideoPlayer a Detector. Tiidy jsou navzajem oddé-
lené a kéd tak muze byt znovupouzitelny pro jinou aplikaci zabyvajici se praci s videem.

Prvni trida slouzi k obsluze grafického uzivatelského prostredi, implementuje akce wi-
dgetu, ovlada widgety a zobrazuje vystup detektoru, logu a dobu detekce. Aplikace v levé
Casti zobrazuje video vystup, v pravé ¢asti jsou ovladaci prvky. Jako zdroj videa je mozné
zvolit videosoubor, USB kameru nebo webkameru. Pro funkénost USB kamery je nutné
mit v systému nainstalovany ovlada¢ pro danou kameru. Je mozné ulozit vystup detektoru
do videosouboru. Videosoubor vystupu je zakédovan kodekem H.264 a uloZen do formatu
mp4. Pred spusténim detektoru je zapotiebi zvolit adresar s modelem CNN. Volitelné miize
uzivatel vybrat zarizeni pro detekci, standardné je vybran procesor, druhou moznosti je
grafickd karta. Dalsi funkcionalitou je vynechavani ramct pro urychleni detekce. Grafické
uzivatelské rozhrani je implementovano knihovnou Qt.

Ttida VideoPlayer provadi vSechny operace s videi: otevirani videosouborti, vystupt
z kamer, ukladan{ videosouboru, ¢teni videa. Déle méri dobu detekce. Prosté spusténi zpra-
covani videa by znemoznilo uzivateli jakkoli ovladat aplikaci a zaroven by se neprekreslo-
valo okno videa. Je tedy nutné vytvorit vlakno urcené jen pro zpracovani videa. Vytvoreni
vldkna je implementovano dédénim z tiidy QThread knihovny Qt. Umoznuje tak ovladani
grafického uzivatelského rozhrani, vykreslovani snimki videa i pozastaveni a znovuspusténi
zpracovani videa. Otevirani a prehravani videi zajistuje knihovna OpenCV, ktera k tomuto
Géelu pouzivé vestavénou knihovnu FFmpeg®, takze aplikace je schopné otevift vSechny
formaty podporované touto knihovnou. Prekreslovani okna videa je implementovano Qt
signaly.

Detektor je implementovan ve tfidé Detector, kterd nacitd model sité a poté provadi
samotnou detekci. Video je zpracovavano snimek po snimku a pro detekci je volana metoda
detect. V ni je snimek zmensSen na pevné rozliseni 640 x 640 a preveden do forméatu vhod-
ného pro model CNN. Poté je zavolana metoda pro pruchod siti z modulu dnn. Vracen je

Shttps://ffmpeg.org/
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Obrazek 4.6: Vysledna aplikace.

seznam detekci. Detekce je soubor Sesti hodnot: ¢islo detekované tiidy, pravdépodobnost
s jakou se v bounding boxu vyskytuje objekt dané t¥idy a 4 soufadnice bounding boxu. Po-
kud je pravdépodobnost vyskytu vétsi nez zvoleny prah, je do puvodniho snimku vykreslen
bounding box véetné pravdépodobnosti vyskytu.

Natrénovany model CNN je pred jeho pouzitim pro detekci nutné vyexportovat. K tomu
slouzi skript z TensorFlow Object Detection API. Takto vyexportovany model ma nanestésti
jinou vnitrni strukturu nez ptvodni model pred trénovanim. Proto je nutné zménit struk-
turu tak, aby byl model CNN kompatibilni s dnn modulem. K tomu je zapotiebi skript
TransformGraph.py dostupny na ptilozeném DVD. Pro takto pfipraveny model je jesté
nutné vytvorit textovou verzi grafu modelu pro modul dnn.

Aplikace umoznuje akceleraci detekce na grafické karté podporujici framework OpenCL.
Na pocitacich s vice grafickymi kartami je vybrana karta, kterd je v OpenCL vychozi. Zména
karty je proviadéna proménnou prostiedi OPENCV_OPENCL_DEVICE. Z neznamych dtvodu
nefunguje nastaveni této proménné prostiedi v moznostech sestaveni ve Visual Studiu, byl
jsem tak nucen nastavit proménnou jako permanentni.
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Kapitola 5

Testovani

Kvalita detektoru byla ovérena pri trénovani a na vybraném videu. Vyhodou trénovani de-
tektorti objektti zalozenych na konvolu¢nich neuronovych sitich pomoci platformy Tensor-
Flow je moznost pfimého vyhodnocovani béhem trénovani. Je mozné zvolit COCO metriky
pro prubézné vyhodnocovani, uzivatel tak ma prehled o kvalité detektoru. Pro zobrazeni
prubéznych vysledkd nabizi TensorFlow nastroj Tensorboard, jak je popsano v podkapitole
x. TensorBoard generuje grafy Precision a Recall podle COCO metrik'. Kromé standardni
metriky Average Precision, kdy je jako pozitivni poc¢itana detekce s Intersection over union
vétsim nez 0,5, obsahuji COCO metriky Average Precision podle velikosti objektu. Malé
objekty maji plochu mensf nez 322 pixelt, stiedni maji plochu od 322 do 962 pixeld a vétsi
objekty spadaji do kategorie velkych. Protoze dron je v obraze vétSinou velmi maly, je roz-
hodujici ukazatelem kvality detektoru dronti Average Precision®”% tedy kategorie maljch
objektt. Zaroven plati, ze ¢im mensi objekt, tim narocnéjsi je jeho detekce.
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Obrazek 5.1: Graf Average Precision. Vlevo standardni COCO AP 0.5:0.95, vpravo AP 0.5
(Pascal VOC metrika).

Vysledny model ma Average Precision 0, 769. Na obr 5.1 jsou vidét grafy Average Pre-
cision natrénovaného detektoru. Hodnotu 0, 769 Average Precision 1ze hodnotit jako velmi
vysokou, vzhledem k vysoké hodnoté Loss funkce. Znaci to, ze pri dalsim trénovani by mo-
del dosahl vyrazné lepsich vysledki. Na obr 5.2 jsou grafy pro AP small a AP medium.
Podle ocekavani je hodnota AP small vyrazné mensi nez u AP medium.

Na obr 5.3 lze vidét ispésnou detekci. Dron je dostateéné velky a kontrastni vici pozadi.
Netspésna detekce je zobrazena na obr 5.4. Duvodem je mald velikost dronu a maly kontrast
viuci pozadi.

"http://cocodataset.org/?source=post_page--------——---====——=—————-~ #detection-eval
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Obrazek 5.2: Graf Average Precision. Vlevo AP small pro malé objekty, vpravo AP medium
pro objekty stfedni velikosti.

Obrazek 5.4: Netuspésna detekce. Vlevo detekce, vpravo ground-truth obraz.

Pro vyhodnoceni detektoru bylo pouzito video z prvniho méreni. Toto video nebylo pou-
Zito pro vytvoreni datasetu, pro model tak jde o nevidénd data. Video bylo zkraceno na 300
snimki pri zachovani puvodniho rozliseni 2560 x 1440. Drony jsou zachyceny v ruznych po-
zicich, vétsina dronti ma stredni velikost. Video bylo prevedeno na jednotlivé obrazy pomoci
vlastni aplikace a obrazy poté anotovany v nastroji Labellmg. Pro vypocet a vykresleni Ave-
rage Precision do grafu byl pouzit nistroj Object Detection Metrics. Tento nastroj pracuje
s dvéma slozkami obsahujicimi anotace v jednoduchém formatu pro ground-truth obrazy
a pro detekce. Nastroj Labellmg tvoii anotace ve formatu Pascal VOC, proto je nutné je
nejdiive prevést na format pro Object Detection Metrics. K tomuto tic¢elu byl napsan skript
parse_pascal_to_txt.py. Anotace pro detekce jsou generovany z aplikace. Na grafu 5.5
lze vidét vyslednou Precision-Recall kiivku. Vysledky nejsou nijak dobré, Average Precision
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je jen 0,025. Pri prehrani vysledného videa je vidét, Ze na zacatku videa je chybné dete-
kovana obloha jako dron. Zhruba uprostied videa je dron vétsi, lze vidét Gspésna a velmi
presné detekce. Se zmensujici se velikosti presnost klesa.

Precision x Recall curve
Class: drone, AP: 2.52%

0254 — FH'E(ISIGH]

0.20 4
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Obréazek 5.5: Precision-Recall kiivka pro video test_video.mp4.

Rychlost detekce je primérné 850 ms na &tyijadrovém procesoru Intel i7-6700HQ?,
kde pri plném vyuziti je jedno jadro pretaktovano az na 3,5 GHz. Tuto rychlost lze hodnotit
jako velmi dobrou, vzhledem k vysokému vstupnimu rozliseni 640 x 640 a pouziti Feature
Pyramid Network.

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
Zaver

Tato prace je soucasti vétsiho projektu na detekci dronti, ktery reaguje na soucasné bezpec-
nostni hrozby plynouci ze zvysujiciho se rozsiteni bezpilotnich 1étajicich stroji a moznosti
zneuziti této technologie. Cilem této prace bylo prostudovat soucasné metody pro detekci
pohybujicich se objektt ve videu a vybranou metodu implementovat a vyhodnotit. Tento
cil byl splnén.

Byla dukladné prostudovana literatura popisujici problematiku detekce pohybujicich se
objektt ve videu zachyceném pohybujici se kamerou. Znamé metody byly zafazeny do kate-
gorif a strucné porovnany jejich vlastnosti. Vzhledem k tomu, ze dany tikol je velmi naroc¢ny,
byly popsany a ilustrovany problémy spojené s detekci pohybujicich se objektd s ohledem
na detekci dront. Déle byly popsany pouzivané metriky pro vyhodnoceni metod detekce
objektl. Z metod pro detekci objektu byly vybrany tfi pristupy: konvoluéni neuronové site,
segmentace a kosegmentace. Pro feSeni prace byla prvné zvolena metoda zaloZena na ko-
segmentaci, kterd se pozdéji ukazala jako nevhodna. Byla proto zvolena metoda zalozena
na konvoluénich neuronovych sitich.

Problémem pii studovani metod detekce objektti byl nedostatek literatury tykajici se
primo detekce dronu. Byly nalezeny pouze dvé prace explicitné popisujici detekci dront,
diavodem je to, ze problém je relativné novy. S tim souvisi i akutni nedostatek materiala
jako predpripravené datasety, fotky a videa zachycujici létajici drony v porovnani napriklad
s detekei chodct.

Pro trénovani konvoluéni neuronové sité bylo potireba vytvorit dataset. Mnozstvi doda-
nych videl dront bylo nedostacujici, a proto byly vyhledany dalsi na internetu. I s novymi
videi byl pocet z nich ziskanych obrazi nedostacujici a byly vytvoreny umélé obrazy z vyrezu
dront a stazenych fotek pozadi. Pro vytvoreni datasetu bylo vytvoreno nékolik nastroji:
pro prevod videl na obrazy, hromadné prejmenovani soubori a generovani vyfezu dront.
Obrazy byly ru¢né anotovany. Vysledny dataset ma 2000 piikladi. Na tomto datasetu byla
natrénovana sift Single Shot MultiBox Detector.

Navrzeny systém pro detekci dronti byl implementovan za pouziti metody zalozené na
konvoluéni neuronové siti. Vysledna aplikace demonstruje detekci dront ve videu s moznosti
pouziti vystupu pripojené kamery jako zdroje videa a ulozeni vysledku.

Teoreticka Cast prace muze poslouzit ¢tendrum jako ivod do problematiky detekce ob-
jektlu. Vytvoreny dataset a nastroje jsou pouzitelné pro dalsi prace. Natrénovana sit dosa-
huje Precision X a Recall Y, coz lze povazovat za dobry vysledek vzhledem k velmi malé
velikosti dront v obraze a limitim pouzité metody.

Vysledky pouzitého pristupu je mozné vylepsit pouzitim vyrazné vétsiho datasetu. Sou-
Casné je potfeba zachytit co nejvice moznych typu, velikosti, barev a tvaru dronii v ruznych
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pozicich a v rizném prostredi realného svéta. Dalsi moznosti je optimalizace modelu pro
dany dataset. Z hlediska rychlosti detekce je nutné pouzit akceleraci na vysoce vykonné
grafické karté nebo nékolika kartach. S takovouto konfiguraci se bude rychlost detekce bli-
Zit zpracovani v realném case. Obecné ale pii detekci dront neni vhodné spoléhat jen na
detekci z videa, protoze dron ve videu neni ve vétsi vzdalenosti bez pouziti zoomu viditelny.
Dalsim problémem je nedostatek svétla zejména v noci a také vliv pocasi na kvalitu videa.
Resenim je pouziti vice zdroji informace jako radar, ¥idici signaly dronu, infrakamera nebo
mikrofon. Otazkou zustava dalSi pokracovani celého projektu, protoze jsou jiz dostupné
vysoce profesionalni komeréni feseni pro detekci dront.
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Priloha A
Pouzité nastroje

Pro implementaci systému bylo zapotiebi vybrat vhodné nastroje, programy a knihovny.
7 dtuvodu dobré podpory, obsahu vzorovych aplikaci a Siroké komunity uzivateli byla pro
praci s obrazem vyuzita knihovna OpenCV. Dal$imi dtvody je programovaci jazyk knihovny
C++ a podpora akcelerace na GPU. Pro grafické uzivatelské rozhrani byla pouzita knihovna
Qt z duvodu predchozi zkusenosti s touto knihovnou a jednoduchosti tvorby. Knihovna ma
mnoho uzivatelt, takze lze nalézt dostatek ndvoda a dotazu s problémy. Jako detekéni al-
goritmus bylo zvolené reseni zalozené na konvoluéni neuronové siti, bylo tedy nutné vybrat
vhodnou platformu pro trénovani a manipulaci s modelem CNN. Zvolen4 platforma Tensor-
Flow je v soucasnosti jedna z nejpouzivanéjsich platforem pro préaci s neuronovymi sitémi,
m3 Sirokou komunitu uzivateli véetné mnoha velkych spole¢nosti a k ni dostatek informaci.
Akcelerace na grafické karté byla vybrana platforma NVIDIA CUDA. Pro vyvoj aplikaci
primo pro tuto platformu je nutné pouzit vyvojové prostiedi Visual Studio. Bylo tedy vy-
brano pro vyvoj a preklad vysledné aplikace uz jen s ohledem na vyvoj v opera¢nim systému
Microsoft Windows 10. VSechny ostatni pouzité nastroje, programy, knihovny, interprety
a balicky a dalsi software byl vybrany s ohledem na kompatibilitu nebo vyzadovany pro
vyse uvedeny nebo jiny software. Vétsina softwaru je sifena pod open source licenci nebo
se jedna o freeware. V tabulkdch A.1 a A.2 je prehled pouzitého softwaru a jeho verze.
Uvedeny software je bez automaticky stazenych zavislosti. Vétsina softwaru bude fungovat
i na novéjsich verzich, ale muzou nastat problémy s kompatibilitou.
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Tabulka A.1: Pouzité nastroje.

’ Nazev Verze Popis | Poznamka ’
Cmake 3.14.2 Kompilace Sestaveni a instalace
OpenCV
cocoapi - API pro COCO da- | Tensorflow Object
taset Detection API
contextlib2 0.5.5 Python modul TensorFlow Object
Detection API
Cython 0.29.7 Python modul TensorFlow Object
Detection API
Doxygen 1.8.6 Generovani doku-
mentace
GIMP 2.10.12 Editace obrazu Pro vytvoreni umeé-
lého datasetu
Git 2.21.0 Verzovaci nastroj Pro stazeni
OpenCV, CNN mo-
delti a dalsich
Git-bash - Unix prikazovy 14~ | Sestaveni a instalace
dek pro Git OpenCV
Google Cloud SDK SDK pro Google Pro trénovani na
Cloud Platform cloudu
Jupyter notebook 4.4.0 Python modul TensorFlow Object
Detection API
Labellmg 1.8.1 Anotace datasett
Linux Ubuntu 16.4 Operaéni systém Pro podporu Google
Cloud v TensorBo-
ardu
Ixml 4.3.3 Python modul TensorFlow Object
Detection API
Matplotlib 3.0.3 Python modul TensorFlow Object
Detection API
NVIDIA CUDA 10.0 Platforma pro vy- GPU akcelerace
poc¢ty na NVIDIA
GPU
NVIDIA CUDA 7.5.0.56 Knihovna pro neu- | GPU akcelerace
cuDNN ronové sité na NVI-
DIA GPU
NVIDIA TensorRT |5.0.4.3 knihovna pro urych- | GPU akcelerace
leni prichodu mode-
lem sité na NVIDIA
GPU
OpenCV 4.1.0 Knihovna pro poci-
tacové vidéni
OpenShot 2.4.4 Editace videi Strih videi
Oracle VM Virtual- | 5.2.8 Virtualizace OS Pro Linux

Box
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Tabulka A.2: Pouzité néstroje (pokr.).

‘ Nazev ‘ Verze Popis | Poznamka

Pillow 6.0.0 Python modul TensorFlow Object
Detection API

Protobuf 3.7.1 Python modul TensorFlow Object
Detection API

Python 2 2.7.16 Programovaci jazyk |Pro Google Cloud
SDK

Python 3 3.7.3 Programovaci jazyk

Qt 5.12.2 GUI

Qt Visual Studio 2.3.2 Doplnék pro Visual | Pro sestaveni Qt

Tools Studio projektu

TensorFlow 1.13.1 Platforma pro neu-

ronové sité
Visual Studio 2017 | Community Vyvojové prostiedi
Windows Path Edi- | 1.7 Editace Path v OS | Pro instalaci

tor

Windows

OpenCV a dalsich

Development Kit

Windows Software 10.0.17134.12 SDK Pro Qt, OpenCV,
Development Kit NVIDIA CUDA,
cuDNN, TensorRT
Windows Software 10.0.15063.674 SDK Pro Qt, OpenCV,
Development Kit NVIDIA CUDA,
cuDNN, TensorRT
Windows Software 10.0.16299.15 SDK Pro Qt, OpenCV,
Development Kit NVIDIA CUDA,
cuDNN, TensorRT
Windows Software 10.0.17763.132 SDK Pro Qt, OpenCV,

NVIDIA CUDA,
cuDNN, TensorRT
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