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ABSTRAKT

Cilem této prace je vytvorit program pro detekci odlozenych zavazadel na verejnosti, které
mohou byt potencialni hrozbou pro jejich okoli. Soucasti prace je popis detekéni metody
pro hledani objektl v digitalnim obrazu. Text dale obsahuje popis pouzité neuronové sité
YOLO a metod pro porovnavani obrazii. V praci je rovnéz popis navrzeného algoritmu
pro sledovani objektl a detekci vlastnictvi zavazadla. Vysledkem prace je program, ktery
je schopen detekovat odlozené zavazadlo na zakladé jeho pohybu a vlastnictvi.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

Goal of this thesis is detection of left luggage in public areas, that could be possibly
dangerous for their surrounding. Thesis describes detection methods for object detection
from digital image. Thesis also contains description of used YOLO neural network and
description of methods for image comparison. Text also describes implemented algorithm
for object tracking and algorithm for detection of ownership. Result of this thesis is
program, able to detect deferred luggage based on it's movement and ownership.
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1 UVOD

V dnesni dobé se mnoho diskutuje o teroristickych utocich, které mohou byt pro-
vedeny ulozenim bomby v kufru nebo v tasce a poté odpaleny z velké vzdalenosti.
Ohrozena jsou prevazné nakupni strediska, stanice metra, letisté nebo vlakova na-
drazi. Pravé obava z pripadného bombového titoku na verejnosti vytvari pozadavek
na zpusob, jak tyto nebezpecné predméty detekovat.

K podobnému incidentu doslo na Staroméstském nameésti 2. ¢ervna 1990. Tehdy
neznamy pachatel prisel se sportovni taskou k pomniku Jana Husa. Tasku odlozil
a odesel. Nikdo nemohl védét, Zze v tasce se nachdazela zZelezna trubka, naplnéna
ocelovymi stfepinami a stfelnym prachem. Po aktivaci bomby casovym spinacem
se stfepiny rozlétly mezi osoby v blizkém okoli a zplsobily trzna zranéni. Pravé
takovému pripadu by vysledny program mel byt schopen zabranit. Pokud by poplach
byl nahlasen s dostateénym predstihem, mohli byt lidé na nadmésti evakuovani a
bomba pripadné deaktivovana policejnimi slozkami.

Pro detekci odlozenych zavazadel je mozné dnes pouzit riizné zplisoby, mezi
néz patri napriklad ostraha objektu, ktera opakovanymi prichody daného prostoru
je schopna vypozorovat podezrelé zavazadlo. Dalsim moznym zptisobem detekce
je pouziti cvicenych psi, které jsou schopny na zakladé dobrého cichu vyhledat
zavazadla naplnéna vybusnou smési. Jelikoz trénink psti a persondl ochranky je
finanéné narocény, vznika poptavka po automatizaci tohoto procesu. Tato bakalarska
prace se vénuje navrhu programu pro feseni takového problému.

Pro detekci podezrelych zavazadel je potifeba v prvni fadé detekovat objekty
na snimku z bezpecnostni kamery. Proto v prvni ¢asti prace budu rozebirat rtizné
metody detekce objekti z obrazu. Dale bude v ramci prace navrzen program, ktery
detekci propoji s algoritmem pro sledovani objekti. Vysledkem bude upozornéni
obsluhy programu o mozném nebezpedi.

V teoretické ¢asti prace budou popsany metody pro detekci objektu (Kapitola
2) , metody pro porovnavani digitalnich obrazu (Kapitola 4) a algoritmus pro sledo-
vani osob a detekci vlastnictvi zavazadla (Kapitola 5). Prace dale obsahuje rozbor

navrzeného programu a zhodnoceni jeho schopnosti detekovat odlozené zavazadlo.



2 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE

Tato kapitola se bude vénovat popisu nejpouzivanéjsich metod pro detekci objekta
z obrazu. Rovnéz bych chtél shrnout prednosti a nevyhody jednotlivych metod a

odivodnit vybér metody pro tcely bakalarské prace.

2.1 Haarovy priznaky

P1i detekci objektii z obrazu je velice naro¢né pracovat na trovni pixelt. Pro vy-
feSeni tohoto problému je lepsi vytahnout z obrazu pouze urcité priznaky. Toho si
byli védomi védci Viola a Jones|4], kteii pouzili pro detekei obliceji pravé Haarovy
priznaky. Priznaky se pocitaji jako soucet pixelii lezicich v prekryté bilé plose ode-
¢tenych od soucttu pixeli v prekryté tmavé plose. Existuje mnoho priznaki, ale ty
nejpouzivanéjsi jsou ¢arové a hranové. Hranové se skladaji ze dvou obdelniki, kde
je jeden bily obdelnik a druhy ¢erny obdelnik. Carové se skladaji ze tif ¢tverci, kde
dva ¢tverce jsou bilé a jeden ctverec je cerny. Spektrum priznaki je mozné rozsitit
pokud se pooto¢i ¢arové a hranové priznaky napriklad o 45 nebo o 135 stupni.[3]

Priznaky jsou generovany pro detekéni okno. Jeho velikost je mozné specifikovat.
Pri generovani priznakt se zac¢ind nejmensim moznym priznakem, ktery se poté
posouva vzdy vertikalnim nebo horizontalnim smérem. Pti kazdém posunu je ptiznak
pritazen do seznamu. Pokud se priznak posune na okraj detekéniho okna, zvétsi se
jeho velikost. Tento proces se opakuje do chvile, kdy priznak je vétsi nez detekéni
okno.[3]

Mezi hlavni prednosti této metody patii nizka vypocetni narocnost pti zachovani
dobré detekéni schopnosti. Mezi nevyhody patii nestabilni detekce, kdy na jednom
snimku je detekce Uspésnd a pri minimélni zméné na druhém snimku je detekce

neuspésna.

Obr. 2.1: Haarovy priznaky
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2.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou v dnesni dobé velice popularni metodou pro tvorbu modelu mezi
vstupni vicerozmérnou hodnotou x a vystupni vicerozmérnou hodnotou y. Inspiraci
pro vznik neuronovych siti byla struktura mozkové tkané vyssich zivocichu. Zakla-
dem neuronovych siti jsou perceptrony, které se snazi napodobovat chovani neuront
a tim je nahradit. Perceptron se sklada ze vstupnich a vystupnich synapsi. Kazda
vstupni synapse ma tzv. vahu, pomoci které se nasobi vstupni hodnota na dané
synapsi. Vysledek pro kazdou vstupni synapsi se secte. K vysledku se jesté pripocte

bias, neboli vychyleni. Vysledna hodnota se odesild na vystupni synapsi.[5]

X4
. W1
X2 W2
—_ Y
W3
Xa *
=

Obr. 2.2: Znazornéni perceptronu

Pokud se posklada vice neuronti vedle sebe nebo dokonce vytvori vice vrstev,
je mozné vytvorit témer jakykoliv matematicky model, ktery muze reprezentovat
napiiklad rozpoznavani ¢sel z obrazt. Cim je neuronova sit hlubsi, tim je mozné
vytvorit sofistikovanéjsi modely. Pti vytvoreni az prilis hluboké neuronové siti je
mozné narazit na problém tzv. preuceni, kdy neuronova sit se vyborné nauc¢i model
z trénovacich dat, ale neni schopnéa generalizovat tento problém. Poté ovérovaci a
testovaci data maji velice Spatné vysledky.[5]

Dilezitou soucasti neuronovych siti je uc¢eni. Jedna se o proces, kdy se vytvari
matematicky model na zakladé trénovacich dat. Vzdy na vstup neuronové sité posi-
lame data a informujeme neuronovou sit o tom, jak ma vypadat vysledek. S pomoci
algoritmu zpétné propagace se ruzné nastavuji vahy a vychyleni na jednotlivych per-
ceptronech tak, aby pfi urcitych vstupnich datech se objevil pozadovany vystup.[5]

Mezi vyhody neuronovych siti patii schopnost vytvaret modely, které v mnoha
ohledech dosahuji kvalit lidského mozku. Z tohoto divodu je detekce objektii velice

presna a stabilni. Nevyhodou je vysoka vypocetni narocnost, kterd vyzaduje pouziti
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Obr. 2.3: Znazornéni plné propojena neuronova sit

vykonné grafické karty. Bez pouziti grafické karty je vypocetni ndroc¢nost pro bézné

procesory piilis vysoka .[5]

2.3 Vybér detekcni metody

Na zékladé ¢lanku[7] bylo rozhodnuto, Ze pro bakalarskou praci bude pouzit detekéni
algoritmus zaloZen na neuronovych sitich. Tato metoda je sice vypocetné narocné;jsi,
ale nabizi presnéjsi a stabilnéjsi detekéni schopnosti. Stabilitou detekce je mysleno to,
ze mezi naslednymi snimky je detekce témeér shodna s detekei z predchoziho snimku.
V pocatecnich fazich implementace detekéniho mechanizmu byla odzkousena metoda
haarovych vlastnosti. Tato metoda se ale neosvédcila, protoze disponovala velkym
mnozstvim chybnych detekei a dochazelo k vypadkiim detekce mezi snimky. Pri
implementaci programu vypadky mezi snimky pti detekci zplisobovaly ztratu vsech

informaci o objektu, tedy znemoznovaly naslednou detekci opusténého zavazadla.
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3 NEURONOVA SIiT YOLO

Pro ucely bakalarské prace byla pouzita neuronova sit YOLO verze 3 od ctverice
autoru Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi. Jednda se o
neuronovou sit, kde zkratka oznacuje anglickéa slova "You Look Only Once', cesky
"Podivas se jen jednou". V ramci bakalarské prace byl pouzit jiz preduceny model,
ktery je schopen detekovat 60 riznych objektii. V tomto pripadé byla klicova de-
tekcte téchto ¢ty objekti: osoba (person), batoh (backpack), kufr (suitcase), taska
(handbag). [2]

3.1 Architektura sité

Tato neuronova sit je kombinaci plné propojené neuronové sité, nazyvané také Fully
connected neural network (FCNN) a konvoluéni sité zkracené Convolutional neural
network (CNN). Klicovou vlastnosti konvolu¢nich neuronovych siti je vytahovani
vlastnosti tzv. feature z obrazu. Prikladem takovych vlastnosti mohou byt hrany
objektt. Pri tvorbé vice vrstev konvolucéni sité je mozné vytahovat z obrazu vice
skomplikované vlastnosti jako naptiklad lidské oko, nebo tvar postavy. Tyto vlast-
nosti jsou poté odeslany do plné propojené neuronové sité, kde podle natrénovaného
modelu se vypocitaji vystupni hodnoty. Na vstupu neuronové sité je vzdy jeden
snimek s pevnym rozlisSenim 608x608 pixeli. Z divodu, zZe vétsina videl ma pomér
stran 4:3 nebo 16:9, je nutné tyto snimky prepocitat na pozadované rozliseni. Timto
prepoctem vznika deformace obrazu. V tomto pripadé deformace obrazu neovlivni

detekei, protoze obrazky pouzité pro uceni, byly rovnéz zdeformovany.[2]

3.2 Ukazka detekénich schopnosti YOLO

Na obrazku 3.1 je mozné vidét osoby a jejich zavazadla. Z divodu, ze batohy jsou
Spatné natoceny a je vidét pro batoh mélo typickych vlastnosti, bylo pro neuronovou
sit velice naro¢né je detekovat. Vysledna jistota detekce byla 15%. Aby tyto objekty
byly detekovany, bylo potieba snizit prah detekce na 10%. Osoby v tomto pripadé
byly detekovany s jistotou priblizné 70 procent. Jistota v tomto pripadé je vysledna
hodnota od 0 do 1, kde 1 reprezentuje 100 procentni jistotu. Pokud je jistota s
jakou neuronova sit objekty detekuje velmi nizkd, je velkd pravdépodobnost, Ze
vysledné detekce bude chybna. Detekovany objekt v tomto pripadé muze byt Spatné
klasifikovan a nebo dokonce v dané oblasti se zadny objekt nemusi nachazet. Pro
otestovani narocnosti detekce z pohledu neuronové sité je mozné nahlédnou na pouhy

vystrizek daného objektu. Poté ¢lovék nevidi okoli objektu a neni schopen urcit zda
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se jedna o konrétni typ objektu. V piipadé Ze se podivame na fotografii jako celek,
je velice jednoduché urcit jednotlivé objekty. Muzeme vidét hory, skupinu turisti,
tedy miuzeme ocekavat, ze turisté budou mit s sebou zavazadla a tedy objety vedle
nich budou s velkou pravdépodobnosti jejich batohy. Neuronova sit v tomto pripadé
neni schopna hledat korelaci mezi jednotlivymi objekty a uvédomit si naptiklad, ze

turista na horach potifebuje batoh.

Obr. 3.1: Ukazka detekcnich schopnosti YOLO sité

3.3 Naroky na hardware

Cilem této préace je zpracovavat v realném case obraz z libovolné bezpecnostni ka-
mery. Z diavodu, Ze neuronové sité jsou velice ndroéné na vypocetni vykon, bylo
nutné pro vypocty neuronové sité pouzit grafickou kartu. Pro tucely vyvoje pro-
gramu jsem pouzival herni grafickou kartu GTX1060 od spolecnosti Nvidia. Volba
vyrobce grafickych ¢ipt byla zvolena na zakladé toho, ze grafické karty od spolec-
nosti Nvidia maji CUDA procesory, které radikalné navysuji vypocetni rychlost v
pripadé neuronovych siti. S jeji pomoci bylo dosazeno vykonu priblizné 10 snimkt
za sekundu. V porovnani s jinymi metodami pro detekci objektu, neuronové site

jsou jedny z nejnaroc¢néjsich z pohledu pozadavkt na hardware. Jelikoz v dnesni
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dobé vykon grafickych karet roste velkou rychlosti, mtizeme ocekavat, ze pristi ge-
nerace grafickych ¢ipu budou tuto problematiku fesit mnohondsobné rychleji. Pro
dosazeni rychlosti prace s obrazem v poc¢tu 30 snimku za sekundu, bude potfeba

pouzit vykonnéjsi grafickou kartu.
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4 POROVNAVANI OBRAZU

V této kapitole budou predstaveny metody porovnavani obrazi. V ramci prace bylo
potfeba najit zptusob jak hledat shodu na podobnost snimkt. Predstaveny budou

dva vzorce: stfedni kvadraticka odchylka a strukturdlni podobnost.

4.1 Stredni kvadraticka odchylka

Stedni kvadraticka odchylka, zkracené MSE je matematicky vzorec, pomoci kterého
je mozné vypocitat rozdil mezi jednotlivymi obrazy. Vypocet se provadi tak, ze se
sCita celkova odchylka kazdého pixelu. Kazdy pixel se sklada ze tii barev. Vypoctena
chyba se vydéli celkovym pocCtem pixeli. Pro vypocet je nutné, aby porovnavané
snimky mély stejné rozliseni. Tato metoda pocita rozdil na drovni pixeld. U této
metody vznika nebezpeci, ze pri rychlém pohybu osoby budou zmény obrazu mezi
snimky prilis velké a vysledny vypocet rozdilu bude prilis velky. P¥i navrhu programu
byl zvolen pravé tento vypocet. Ve vétsim poctu pripadu vykazoval lepsi vysledky
v podobé schopnosti hledat podobnost mezi stejnymi snimky a naopak. Jeho hlavni

vyhodou je nizkd vypocetni narocnost. [6]

MSE= 123 S [1(.5) ~ K., (4.1)

m—1n—1
kde M a N jsou pocty pixelu na fadku a v sloupci. I a K jsou hodnoty pixelt na

prvnim a druhém snimku.

4.2 Strukturalni podobnost

Strukturalni podobonost anglicky Structural Similarity (SSIM) vyjadiuje rozdil ob-
razu z pohledu luminance, kontrastu a struktury. Rozdil snimki se vyjadiuje v
rozsahu -1 az 1, kde ¢islo 1 oznacuje absolutni podobnost. Tato metoda je jiz im-
plementovana v jazyce python v knihovné scikit-image. Tato metoda je vypocetné
metoda vykazovala velké nedostatky v podobé velkych vyslednych chyb, i pti mi-
nimalni zméné obrazu. To zplisobovalo Spatné fungovani implementované pameéti v
praktické ¢asti. [6]

(2papty + 1) (204 + c2)

SSIM(x,y) = ,
(z.9) (12 + p2 +c1)(02 + 02 + c2)

(4.2)
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kde C; = (K;, L)%, L vyjadfuje dynamicky rozsah hodnot pixel (pro 8 biti na
kanal tedy 255) a K << 1 jsou malé konstanty. Déle u je vazeny prameér, o vazenou

variaci.

4.3 Vybér metody

Dle ¢lanku[6] je SSIM metoda presnéjsi. P¥i navrhu programu bylo zjisténo, ze MSE
metoda je pro fungovani implementované paméti vhodnéjsi. Pii ovérovani schopnosti
sledovat objekt metodou SSIM bylo potfeba snizit hladinu minimalni pozadované
podobnosti natolik, ze sledovaci algoritmus si zacal plést objekty mezi sebou. Pokud
byla hladina pozadované podobnosti vyssi, objekty se oznacily novym jedineénym
fetézcem, tedy byly brany jako neznamé objekty a timto bylo preruseno sledovani
objektu. Pii vypoctu podobnosti pomoci MSE se tato chyba neobjevila a tedy bylo

uznano, ze metoda byla pro navrh programu vhodnéjsi.
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5 DETEKCE VLASTNICTVI ZAVAZADLA

vvvvvv

nedochézelo ke zbytecnym chybnym hlasenim, které mohou zptsobit ignoraci pii-
padnych hlaseni ze strany obsluhy bezpecnostniho systému. V této kapitole bude

popsano jak byla detekce navrzena a implementovana do programu.

5.1 Detekce vlastnictvi u ¢lovéka

Pokud se zamyslime, jak mutze lidsky mozek detekovat vlastnika zavazadla, tak do-
jdeme k zavéru, ze vlastnictvi mizeme zjistit na zakladé interakce vlastnika se zava-
zadlem a nebo na zakladé podobnosti pohybu zavazadla a vlastnika. Lidsky mozek
vyuziva obou téchto metod zaroven. Schopnost zjistit vlasnictvi je mozné v takovém
pripadé ve velmi kratkém case. V ramci této prace byla snaha o napodobeni téchto
metod, tak aby vysledna detekce byla rychla a vypocetné minimalné narocna. Po-
kud se ¢tenar podiva na snimek 5.1, miize okamzité detekovat vlastniky jednotlivych

zavazadel. V tomto pripadé se jedna o kuftik muze a cestovni kufr Zeny.

Obr. 5.1: Vlastnictvi zavazadel na zakladé interakce

5.2 Detekce vlastnictvi pomoci neuronové sité

Detekce interakce zavazadla a c¢loveka z obrazu je slozity problém. Duvodem je
mnoho zpusobt jak vlastnik muze drzet a manipulovat se svym zavazadlem. Kabelka
nebo batoh je vétsinou drzen na ramenech nebo na zadech. Kufr je drzen rukou
za vytahovaci madlo. Bylo by nutné natrénovat neuronovou sit na detekci téchto
zpusobt drzeni zavazadla. Tento detail je ale prilis drobny a trénovani této detekce

by bylo ptili§ obtizné. Dalsim problémem je omezené rozliSeni obrazu v neuronové
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siti. Po zméné rozliseni obrazu, tak aby vyhovovala vstupni matici neuronové sité,
dojde ke znehodnoceni obrazu natolik, Ze neni témér mozné tyto interakce mezi
clovékem a zavazadlem detekovat. Situace je jesté horsi pokud ¢lovék se zavazadlem

je velmi vzdalen od kamery zachytavajici obraz.

5.3 Detekce pomoci sledovani pohybu osob

Druha moznost, tedy sledovani detekce vlastnictvi na zakladé pohybu, je pro stro-
jové zpracovani daleko privétivejsi. Pokud pro kazdy snimek ulozime vSem objekttim
na snimku jejich pozice do paméti, je mozné vytvorit z téchto pohybt kiivku. Na
zakladé podobnosti ktivek a jejich vzdalenosti je pak mozné provést detekci vlast-
nictvi. Béhem navrhu programu bylo prohledédno velké mnozstvi knihoven pro tcely
hledani podobnosti v kiivce. Nakonec doslo k popsani dvou metod, které se bézné
pouzivaji pro hledani podobnosti mezi kiivkami. Obé tyto metody byly implemen-
tovany a otestovany. V podkapitolach jsou podrobnéji popsany a na zakladé jejich

vlastnosti je jedna z metod vybrana pro findlni podobu programu.

5.3.1 Dynamické borceni casové osy

Dynamické borceni ¢asové osy (ang. Dynamic time wraping) je algoritmus, ktery se
casto vyuziva k porovnavani zvukovych signalt. Pri porovnavani dvou krivek, které
jsou slozeny z mnoha vektori o rozméru X a Y je potieba pouzit metodu, ktera
umoznuje hledat podobnost i pri casovém posunu kfivek nebo dokonce pfi rtzné
casové délce zaznamil. Tato metoda je schopna eliminovat pripadné ¢asové rozdily a
posuny krivek. Pokud je tedy zavazadlo kousek za svym majitelem, ale jeho ktivka
pohybu je podobnd, vysledna podobnost pti hledani podobnosti pomoci DTW bude
vétsi nez v pripadé vypoctu podobnosti pomoci Euklidovské vzdalenosti.

Pro vypocet dynamického borceni ¢asové osy je nutné vytvorit nakladovou matici
neboli také matici kumulativni vzdalenosti, pres kterou je potfeba najit cestu s
minimalnim souc¢tem prochéazejicich poli. Na zakladé této matice se provadi parovani
jednotlivych bodii. Pti této metodé dochéazi k parovani boda 1:N, tedy jeden bod
miize byt zparovan s vice body druhé krivky. Prvni radek a sloupec je definovan

nasledovné:

i

D(i,0) = z_: c(rk,qo) pro i €[0: N — 1], (5.1)
D(0,j) = ic(ro,qk) pro j €0 : M — 1], (5.2)

Zbyvajici prvky matice se pocitaji nasledovneé:
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D(i,j) =minD(i —1,5),D(i,j —1),D(i — 1,5 — 1) 4+ ¢(rs, q5), (5.3)

kde 7 a j je pocet sloupct a fadki. 7; je konkrétni rddek. g; je konkrétni sloupec.
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Obr. 5.2: Piiklad nédkladové matice [13]

Po vytvoreni nédkladové matice je nutné najit optimalni cestu z pozice [0,0] do
pozice [Xmax, Ymax|. Optimem je v tomto pfipadé minimalni soucet hodnot procha-
zenych prvki. Na zakladé vytvorené cesty dochazi k parovani bodt, mezi kterymi se
spocita euklidovské vzdalenosti. Ty jsou pouzita jako méritko podobnosti. Parovani
probihd na zakladé tvaru cesty. Prechod z jednoho prvku matice na druhy prvek
matice po ose X vytvori spojeni dvou bodua prvni kiivky s jednim bodem druhé
krivky. Pokud by cesta pokracovala dal po ose X, doslo by k vytvoreni dalsich bodu
s stale jednim bodem druhé kiivky. Pii posunu po ose Y dojde k presunu na dalsi

bod druhé kiivky a k nému se pritadi bod z prvni kiivky. [11]

5.3.2 FEuklidovska vzdalenost

Pti navrhu programu doslo k vlastni implementaci funkce pro vypocet euklidovské
vzdalenosti mezi vsemi body krivky. V tomto pripadé se jedna o vypocet celkového
poctu pixeld, které se nachazi mezi dvéma body. Proto, aby vypocet bylo mozné
provést, je potieba na vstupu funkce mit dvé kiivky se stejnym poctem bodi. Tim

je mozné vytvorit pary a mezi nimi spocitat vzdalenost v pixelech. Tyto vzdalenosti
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Obr. 5.3: Priklad nédkladové matice a vysledné parovani [13]

jsou nasledné secteny. K vypoctu je pouzita Pitagorova véta, kterd umoznuje vypo-

¢itat vzdalenost mezi dvéma body na zakladé znalosti pozic dvou bodi na ose X a
Y. [12]

(24 pty + €1)(20ay + c2)
s(T,Y) = 5" — (5.4)
(Iu’z + /J’y + Cl)(o-z + Jy + 62)

[x19,y19] @
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d8

[x28,y28]

d7

[x27,y27]

d.

iyt [x21,y21]

Obr. 5.4: Znazornéni vypoctu Euklidovské vzdéalenosti objektt
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5.3.3 Vybér metody

Pri implementaci bylo nutné vybrat jednu z vyse popsanych metod pro porovna-
vani kiivek. 7Z dtvodu, ze nebyl nalezen objektivni zptisob posouzeni schopnosti
jednolivych metod. Nakonce bylo rozhodnuto na zakladé vysledki detekce vlastnic-
tvi z referenc¢nich zabért. Z toho divodu pii implementaci doslo k nainstalovani
a otestovani obou metod. Rozhodnuto bylo na zakladé jejich schopnosti detekovat
vlastnictvi zavazadla dle pohybu osoby a zavazadla. Pti otestovani obou metod bylo
rozhodnuto pro pouziti metody Fuklidovské vzdalenosti. Tato metoda vykazovala
lepsi vysledky. Projevovala se mensim poctem falesné nahlasenych nebo chybné na-

hlasenych vlastnictvi.

b)

Obr. 5.5: a) Euklidovska vzdélenost b) Dynamické borceni ¢asu [11]
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6 ZPUSOBY RESENiIi PROBLEMU NA SOU-
TEZI PETS 2006

V této kapitole bych rad provedl rozbor pristuptu k problematice teami z jinych
univerzit. Uelem této kapitoly je predeviim vytvofit §ird prehled nad piistupy

jinych projekt a tim vytvorit lepsi implementaci programu.

6.1 University of Montreal

Tento team sviij program navrhoval pro prostiedi s vice kamerami, které strezi urcity
prostor. Pro kazdou kameru nasledné provedou homografickou transformaci. Tim
docili vytvoreni snimku ptidorysu snimaného prostoru. Tyto ptdorysy se nasledné

prolozi a vznikne mapa snimané plochy (Nahled na obrazku 6.1).

_

Obr. 6.1: Ukazka homografické transformace a mapy kamerového sniméni[9]

Pro detekci osob a predmétii se pouziva detekce siluet postav, ze kterych se
nasledné vytvori "stiny'. Stiny objektti z jednotlivych kamer se nésledné prolozi a
pokud objekt ma minimalné 3 siluety je nahlasen jako objekt. Rovnéz probéhne
klasifikace objektu. Sledovani objektu je provedeno na zakladé prokladani objekti
mezi snimky. Objekty s nejvétsim prolozenim pixelil je povazovan za stejny objekt.
V ramci algoritmu provadéji spojovani a vétveni objektl. Pokud se za¢nou objekty
navzajem prekryvat, spoji se do jednoho objektu a oznaci se nazvem vétsiho ob-
jektu. Po ukonceni prekryvani se provede rozpojeni a objekty se stanou samostatné.
Néasledné kazdy je nazvan stejné jako prii spojeni. Timto zplisobem se nasledné dete-
kuje pachatel. Nepohybujici se objekt je detekovan, pokud za dobu 3 sekund nezmeéni

svou pozici o vice jak 30 cm. Upozornéni na opusténé zavazadlo je nahlaseno, pokud
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zavazadlo se nepohybuje a jeho vlastnik je vzdalen vice jak 300 cm od zavazadla.
Poplach je ohlasen pokud po triceti sekundach je vlastnik stéle vzdélen vice jak 300
cm. [9]

6.2 University of Zaragoza

Tym rozdélil svou préaci na dvé ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje detekci odlozeného zavaza-
dla a pachatele. V druhé casti je popsana problematika sledovani pachatele pomoci
vétsiho poctu kamer. V této podkapitole dojde k popisu prvni ¢asti. Algoritmus v
prvni fadé provadél dlouhodobou analyzu statického pozadi, které z obrazu odstra-
nuje. Jakékoliv zmény v obraze od ptivodniho pozadi je povazovano za zavazadlo
nebo clovéka. Zavazadlo je uznano zavazadlem, pokud jeho odhadovana vyska je
priblizné polovicni clovéku a je statické. Stejnym zplisobem jsou detekovany osoby
na obrazu s rozdilem dynamického pohybu. Pokud je nalezeno statické zavazadlo,
provadi se mutli kamerova analyza na zakladé, které se ohlasi informace o odlozeném

zavazadle a provede se oznaceni podezielé osoby.[10]

6.3 National Taiwan University

Navrh feseni problematiky tohoto tymu je velice podobny feseni univerzity Zaragoza
s rozdilem pouziti pouze jedné kamery. Na zacatku detekce odstrani pozadi vstup-
nich snimkt. Obraz bez pozadi projde detekci osob na zakladé tvart lidského téla.
Pokud je objekt detekovan jako c¢lovék, je tento objekt docasné ignorovan. Zbylé
objekty jsou zahlaseny jako zavazadla. V dalsim kroku se pro kazdé zavazadlo hleda
vlastnik. Hledani vlasnika se provadi pomoci hledani osob v blizkém okruhu zavaza-
dla. Pokud zavazadlo nemé blizko sebe zaddnou osobu, dochazi k hledani vlastnika
na predchozich snimcich. Pokud je nalezen na predchozich snimcich, vlastnik je na-

hlésen jako pachatel a zavazadlo je oznaceno jako opusténé.[8]
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7 VYSLEDNE RESENi ULOHY

V této kapitole budou popsany postupy implementace programu navrzeného béhem
tvorby bakalarské prace. Jeji cilem je, aby ¢tenar po precteni kapitoly byl schopen
implementaci napodobit pri feseni podobného problému. Popsané jsou jednotlivé

postupy a pouzité balicky pro programovaci jazyk Python.

7.1 Struktura programu

Vysledny program se sklada ze ctyT ¢asti: detekce objekti, sledovani objektti, detekce
odlozenych zavazadel a grafického upozornéni obsluhy. Na obrazku 7.1 je znazornéna
struktura programu graficky. Na vstupu programu je video ze kterého se kazdy sni-
mek odesila do neuronové sité YOLO. Ta na svém vystupu ma pozice objektii pro
kazdy snimek. Nasledné se data zpracuji a provede se sledovani objektti, na zakladé
kterého se provede detekce odlozeného zavazadla. Pokud je takové zavazadlo nale-

zeno, dojde ke grafickému upozornéni na objekt obsluze zabezpecovaciho systému.

Snimky z videa Pozice objektt

>

\AAAAA L

Obr. 7.1: Schéma implementovaného programu

7.2 Detekce objektu

Jak jiz bylo Teceno v teoretické c¢asti, pro detekci objektl je pouzita neuronova sit
YOLO. Jelikoz cely program byl navrhovan v jazyce Python, bylo potieba tuto neu-

ronovou sit prevést do podoby, kterou podporuje jeden z balickt pro Python zvany
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Keras, ktery vytvari programatorsky privétivou vrstvu pro tvorbu neuronovych siti.
Pod touto vrstvou se nachazi balicek tensorflow, ktery se stara o vSechny vypocty
na urovni neuronové sité. Pro praci s YOLO siti byl zvolen wrapper keras-yolo3 od
autora tanakataiki[14]. Tento wrapper jiz obsahuje funéni neuronovou sit a bylo po-
tfeba pouze pridat ke zdrojovym koédim soubor s preducenym modelem. PTi préaci
s neupravenym wrapperem, se objevil problém, kdy wrapper byl velice pomaly. D1-
vodem byla deklarace a inicializace vSech proménnych pro ticely vypocti neuronové
sité, pri detekei objekti na kazdém snimku videa. Proto bylo potieba wrapper upra-
vit tak, aby se deklarace a nasledna inicializace proménnych provadéla pouze jednou
pri startu programu. Toho bylo docileno odesilanim referenci uloZzenych hodnot do
wrapperu.

Jelikoz neuronova sit pracuje s kazdym snimkem zvIast a vystupem jsou pouze
pozice objekti a jejich oznacovani na obraze, bylo potieba vytvorit algoritmus pro

sledovani objekti.

7.3 Algoritmus pro sledovani objektii

Po tom, co snimek je vytazen z videa a vlozen do neuronové sité, vystupem neuro-
nové sité jsou pozice a typy objekti, které byly na snimku detekovany. Poté si pro-
gram vyzada z databaze objekty z predchoziho snimku. Pokud je databaze prazdna,
vsechny detekované objekty jsou oznaceny jedinéénym retézcem a ulozeny do data-
baze. Databaze je v programovacim jazyce reprezentovana jako proménna datového
typu List. Z duvodu, Ze se neoc¢ekava, velky pocet objektt na snimku, nebylo potieba
optimalizovat program lepsi datovou strukturou pro urychleni hledani v databazi.
V této databazi je kazdému objektu pritazen jeho vystiizek, ktery byl vystiizen ze
snimku na zakladé detekovanych pozic. Pii ziskani pozic a typa objektu z dalsiho
snimku je pro kazdy objekt vytvoreno pole v paméti, kde se ulozi vysledky porov-
nani stredni kvadratické odchylky pro kazdy vysttizek z predchoziho snimku. Pred
porovnanim jsou vSechny snimky prevedeny do rozliseni 100x100. V poli obsahujici
vysledky porovnani je nasledné vyhledano minimum. Na zakladé indexu nalezeného
minima se najde objekt z predchoziho snimku. Poté je jedinecny retézec a aktualni
vystrizek prekopirovan do nového objektu, ktery se s novymi hodnotami ulozi do no-
vého pole reprezentujiciho aktualni sledované objekty. Objekt s minimalni odchylkou
vystiizku je po této operaci odstranén. Pole obsahujici aktudlni sledované objekty
je pouzito pri praci s dalsim snimkem. Na obrazku 7.2 je mozné vidét nazornou
ukazku fungovani sledovaciho algoritmu. Na snimku je zobrazeno pouze vyhledavani
pro cerveny objekt. Modrou barvou jsou reprezentovany objekty bez pritazeného je-
dinecného retézce. Na zakladé existence jedinecnych fetézcti oznacujicich objekty je

mozné ukladat pozice zavazadel v case a timto sledovat, zda se zavazadlo pohybuje
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nebo ne. V aktudlni verzi u zavazadel program uklada délku existence objektu na
obrazu a zmény jeho pozice. Pokud se zavazadlo nepohybuje, tedy jeho pozice na
ose x a y se méni v tolerovanych odchylkach, je mozné po definovaném case nahlasit

poplach.

v

Tl EE || —

Obr. 7.2: Znazornéni principu fungovani paméti

' AVSS11007)

Obr. 7.3: Sledovani a oznacovani objekt

7.4 Detekce odlozeného zavazadla

Béhem chodu programu se provadi pro kazdy snimek detekce vlastnictvi zavazadla.
K tomu je vyuzita pamét, ve které se ukladaji mezi snimky informace o detekova-
nych objektech. Jednou z polozek které se ukladaji je poslednich n pocet pozic v ose

X a Y. Pokud zavazadlo ma jiz vygenerovany n pocet pozic v obou osach, prohleda
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vsechny osoby zda i ony jiz maji téchto n pocet ulozenych zaznamu. Pokud se po-
vede nalézt takova osoba a zavazadlo neni statické, vypocita se soucet vzdalenosti
mezi jednotlivymi body. Pokud je trajektorie pohybu podobna, soucet bude vétsi
nez, kdyz se budou objekty pohybovat blizko sebe z velmi podobnou trajektorii. V
programu je na zakladé poc¢tu ukladanych pozic vypocitan maximalni soucet vzda-
lenosti. Pokud soucet vzdalenosti mezi osobou a zavazadlem presahuje vypocitané
maximum, v ten okamzik dojde ke zméné vlastnika zavazadla na prazdny fetezec.
Zavazadlo v ten okamzik nemé vlastnika. Po pevné stanoveném poctu snimkui se
ulozi mezi zavazadla, na kterd je potireba upozornit obsluhu. Pokud soucet nepie-
sahuje maximalni stanovenou hodnotu, ulozi se tato chyba do pole, ze kterého se
vybere osoba s nejmensi chybou. Poté se ulozi do zavazadla jméno jeho vlastnika. V
ladicim rezimu se rovnéz vytvori grafické znazornéni vlastnictvi zavazadla zelenou

carou, ktera je vykreslena mezi stfedem vlastnika a stfedem zavazadla.

7.5 Grafické upozornéni obsluhy

Pokud se zavazadlo zaradi mezi zavazadla na které je potieba upozornit, provede se
oramovani daného objektu cervenou barvou. Pro icely mozného skuteéného nasa-
zeni produktu byla do programu implementovana proménna, ktera zajistuje moznost
zapnuti a vypnuti rezimu ladéni. Pokud je ladéni zapnuto, vSechny detekované ob-
jekty a detekovand vlastnictvi jsou graficky zobrazeny na snimku. Pokud je ladéni
vypnuto, vSechny detekce a pripadna vlastnictvi, kromé poplachu podezielého za-

vazadla nejsou zobrazeny na snimku.
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Obr. 7.5: Znazornéni vlastnictvi a nahlaSeni upozornéni v rezimu ladéni.
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8 TESTOVANI DETEKCE ODLOZENYCH ZA-
VAZADEL

8.1 Testovaci videa

Pro ovérovani schopnosti navrzeného programu detekovat odlozena zavazadla byla
pouzita videa ze soutéze i-LIDS z roku 2007. V této soutézi méli ucastnici vytvorit
algoritmus pro detekci odlozenych zavazadel a zaparkovanych vozidel. Po skonceni
soutéze doslo k opublikovani pouzitych videii pro akademické ucely. Videa jsou cel-
kove tii s tim, ze kazdé video ma stanovenou obtiznost. Obtiznosti detekce na video

zédznamech jsou: lehké, stredni a tézké.

8.2 Kritéria a zptisob hodnoceni algoritmu

Protoze chybi popis hodnoticich kriterii ze soutéze, doslo ke stanoveni vlastnich kri-
terii kterymi jsou: schopnost detekovat odlozena (podezreld) zavazadla a neohlasit
vyskyty zavazadla s vlastnikem. Pokud algoritmus bude schopen detekovat zavaza-
dla na vsech tii videich a tim upozornit obsluhu, mizeme algoritmus povazovat za
dostatecéné robustni. Soucasné nesmi dochézet k chybné nahldsenym upozornénim,

které by snizily davéru obsluhy ve schopnosti detektoru.

8.3 Vysledné hodnoceni algoritmu

Pro ovéteni schopnosti algoritmu detekovat odlozené zavazadlo bylo nutné navrzeny
algoritmus spustit na testovacich zdznamech. Pribéh algoritmu pii zpracovani jed-
notlivych zaznamt je nasledné podrobné popsan. Rovnéz jsou popsany problémy,

které se béhem vyvoje algoritmu objevily.

8.3.1 Video lehké naroc¢nosti

Zaznam ma délku 3:38. V case 1:10 se objevuje muz se zavazadlem, presouva se do
blizkosti kamery a poklada cestovni tasku. Zavazadlo i muz jsou velmi dobie vidi-
telni. Program vytvari vazbu mezi muzem a cestovni taskou. Po 45 sekundach se
muz zac¢ind vzdalovat od zavazadla. Po dalsich 15 sekundéch je prerusena vlastnicka
vazba a zavazadlo je oznaceno za podezielé. V tomto pripadé se zadna osoba nepo-
hybovala ani pred zavazadlem ani pred vlastnikem zavazadla. Je dilezité zminit, ze
oblast v které se detekce provadéla, nebyla silné zaplnéna ostatnimi lidmi. Detekci

na tomto video zaznamu je mozné povazovat za ispésnou.
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8.3.2 Video stredni naroc¢nosti

Zaznam ma délku 3:13. V case 0:50 se do hlidaného prostoru vstupuje zena s velkou
sportovni taskou. Taska se pohybuje jiz ve vétsi vzdalenosti a jeji detekce je tedy
nestabilni. Po dosazeni cileného mista zena poklada tasku. Po padesati sekundach
odchézi od zavazadla mimo stfezenou oblast. Nasledné dochazi k zhorseni detekéni
schopnosti na troven, kdy je zavazadlo detekovano pouze pokud v jeho blizkosti se
nachazi jina osoba. Pokud zadna z osob neni v blizkosti zavazadla nedochazi k jeho
detekci. Nasledné ani nedochézi k udrzeni instance zavazadla v paméti programu a

tedy neni mozné nahlasit pripadné upozornéni.

8.3.3 Video vysoké narocnosti

Zaznam ma délku 3:32. V case 0:40 vstupuje do stiezené oblasti Zena s cestovnim
kufrem na koleckach. Po dobu prichodu je zavazadlo detekovano s vysokou stabilitou.
Se zvétsujici se vzdalenosti od kamery dochazi k stale castéjsim vypadkim detekce.
Po dosazeni cilového mista kufr zastavi vedle sebe. Po celou dobu, kdy se kufr nachazi
v blizkosti Zeny je opétovné stabilita detekce vyzsi, ale stale dochézi k velmi castym
vypadktim. Po priblizné minuté Zena nechava zavazadlo na misté a stiezenou oblast
opousti. Nasledné klesa stabilita detekce zavazadla natolik, Ze neni mozné zahlasit

zavazadlo jako opusténé.

8.3.4 Vyhodnoceni testu

V ramci testu doslo k zjisténi, ze detekéni schopnosti neuronové sité YOLOv3 jsou
nedostacujici pri detekci velmi malych objektt. Nizka robustnosti YOLOv3 sité ma
za nasledek ztratu veskerych informaci o zavazadle. Nasledné neni mozné ani pri
nizkém vyskytu okolnich osob detekovat opusténé zavazadlo. Na zakladé pozorovani
z prvniho videa je mozné fict, ze samotna detekce odlozeného zavazadla je dostacujici

pro vSechny tri videa a pouze detekce objektu je nedostacujici.

8.3.5 Ladéni detekcénich schopnosti YOLOvV3

Pti ndvrhu programu byl pro neuronovou sit pouzit jiz predtrénovany model. Ten ale
nebyl dostacujici, protoze nebyl schopen detekovat objekty nachazejici se ve velké
vzdalenosti. Tyto nedostatecné schonposti mély za nasledek, ze doslo k pokusu o
zménu parametri neuronové sité, tak aby vzdalené objekty bylo mozné detekovat.
Moznosti byly dvé: zménit parametry vstupni matice a nebo pretrénovat model sité.
V prvnim pripadé slo pouze o zménu rozliseni vstupnich snimkt v konfigura¢nim

souboru. Nastavit bylo mozné jakékoliv nasobek cisla 32. Protoze rozliseni videa
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bylo pouze 720x576, zvyseni rozliSeni neuronové sité z 608x608 na 736x736 nemélo
pro detekci velky rozdil. Zavazadlo na druhém a tfetim videu bylo nadale Spatné de-
tekovatelné. V tomto pripadé nebylo potfeba provadét dalsi zmény. Druhd moznost
byla natrénovat model dle vlastnich parametrii. Pro trénovani byl pouzity trénovaci
rezim v puvodni implementaci YOLOv3. Jako trénovaci data byly pouzity jiz klasi-
fikované snimky z datasetu COCO. V konfigura¢nim souboru pred trénovanim byla
provedena zména v podobé zmenseni poctu detekovatelnych typt objekti. Hypo-
tézou bylo, zZe pri uceni mensiho poctu typu objektt se detekéni schopnosti zvysi.
Divodem je, ze vahy jednotlivych perceprtront se nebudou ménit vlivem jinych ne-
zadoucich objekti. Po dokonceni vlastniho trénovani nedoslo ke zméné detekénich

schopnosti malych objekti.
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Obr. 8.3: Ndhled na stifezenou oblast ze snimku obtiZnosti: tézka
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9 ZAVER

V dnesni dobé se stale castéji objevuje problém teroristickych ttokl, které jsou
pachany pomoci vybusnin uloZzenych v kufrech nebo sportovnich taskach. Tyto za-
vazadla jsou nasledné na dalku odpéleny. Jedinou cestou jak ochranit okoli tohoto
zavazadla pred vybuchem nélozZe je jeji brzké odhaleni a zneskodnéni. Pro tento ucel
vznikla méa bakalarska prace.

Zadanim préace bylo vytvorit program, ktery pomoci hlubokého uceni bude scho-
pen detekovat odlozené zavazadla. Pro spravny pristup k problému bylo nutné pro-
vést dikladnou resersi metod pro detekci objektl a porovnavani objektt. Z popsa-
nych metod nasledné byly vybrany, ty které svymi vlastnostmi vyhovovaly nejvice
k tceliim navrhu programu. Pro detekci objekti byla pouzita metoda neuronovych
siti, konkrétné se jednalo o sif YOLOv3. Pro nasledné sledovani zavazadel mezi
snimky bylo nutné provadét porovnavani vystiizkii objekt mezi sebou. Pro tyto
porovnani byl nejvhodnéjsi vypocet stredni kvadratické odchylky, ktery porovnaval
jednotlivé pixely obrazu mezi sebou. Bakalarska prace rovnéz obsahuje rozbor reseni
problematiky tymi z jinych svétovych univerzit. Popsané metody jak tento problém
resit byl pouzity k rozsiteni prehledu a k mozné inspiraci jak navrzeny algoritmus
vylepsit.

V dalsi kapitole byl proveden rozbor, jakym zptsobem se budou detekovat odlo-
zena zavazadla. Vysledkem byla vlastni implementace detekce odlozeného zavazadla
na zakladé pohybu zavazadla v ¢ase. Kazdy objekt, ktery se nachazi na snimku ma
svou vlastni instanci uloZzenou v paméti. Do této instance, se ukladaji informace
o pohybu objektu mezi jednotlivymi snimky. Pravé tyto informace se pouzivaji k
detekci vlastnika zavazadla. Kazdé zavazadlo porovnava svou krivku pohybu s k¥iv-
kami pohybu osob. Pro porovnavani se pouziva vypocet euklidovské vzdalenosti.
Pokud vysledna podobnost nedosdhne prahové hodnoty je zavazadlu prifazen vlast-
nik. Pokud se vlastnik vzdali a dojde k prekroceni prahové hodnoty dojde k zruseni
vlastnictvi. V tomto ptripadé pokud zavazadlo nenajde jiného vlastnika a zaroven se
nepohybuje je zahlasen poplach.

Pro ovéreni robustnosti celého implementovaného programu byly pouzity videa
ze soutéze i-LIDS z roku 2007. Videa byly rozdéleny do tii obtiznosti, kde se ménily
vzdalenosti zavazadla od kamery a Cetnost osob pohybujicich se v strezené oblasti.
Navrzeny program obstal bez problému v nejlehé¢im scenati, kde zavazadlo se nacha-
zelo v blizkosti kamery a bylo dobte viditelné. V dalsich dvou videjich program nebyl
schopen detekovat objekty ve velké vzdalenosti. Divodem bylo nizké rozliseni videa,

kdy neuronova sit jiz nebyla schopna ze snimku zjistit, zda objekt je zavazadlem.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

YOLO You look only once

MSE Mean squared error

SSIM Structural Similarity

FCNN Fully connected neural network
CNN Convolutional neural network
LSTM Long-short term memory
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