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Anotace

Disertacni prace se zabyva oblasti detekce objektl v obraze a videosekvenci, ktera je spojenim dilcich
oblasti zpracovani obrazu a strojového uceni. Prace shrnuje zakladni algoritmy pouzivané v obou
oblastech, které vedou ksoucasnym state-of-the-art detekénim metodam. Podrobné jsou
diskutovany hluboké neuronové sité, které v oblasti detekce objektd v soucasnosti dosahuji

nejlepsich vysledk.

Zakladnimi stavebnimi prvky systému pro detekci objektl v obraze jsou kvalitni datova sada, vhodné
predzpracovani a presny klasifikator. Prace pfinasi vysledky ve vSech téchto oblastech — je vytvorena
vlastni datova sada, na které jsou otestovany existujici metody, navrzen detektor umisténi objektu
ve videosekvenci zaloZzeny na kombinaci hlubokych neuronovych siti a ¢asticovych filtrli, vytvorena

neuronova sit pro segmentaci objektu v obraze a navrieno rozsifeni operatoru Local Binary Patterns.

Navrzeny detektor umisténi objektu ve videosekvenci prekondava 5 existujicich detektord a dosahuje
dostatecné presnosti pro praktické nasazeni. Vytvorend segmentacni sit vytvafi masku pritomnych
objektl ve vstupnim obraze v redlném Case pfi pouZiti akcelerace pomoci grafické karty pti zachovani

dobré generaliza¢ni schopnosti i na neznamé objekty.

Klicova slova: analyza obrazu, detekce objektl, segmentace obrazu, Local Binary Patterns



Abstract

The doctoral thesis “Object Detection in Videos” deals with the area of object detection in images
and videos. The subject area consists of two main sub-areas — image processing and machine
learning. The thesis summarizes common algorithms used in image processing and machine learning
that lead to the state-of-the art object detection methods. Deep neural networks are the main focus

of the research, as they are currently the best performing object detection method.

A high quality dataset, preprocessing and a precise classifier are the basic building blocks of an object
detection system. The thesis achieves results in all these areas — a custom dataset is forged which is
used to test existing methods, an object detector for videos is designed based on the synergy of deep
neural networks and particle filters, a neural network is trained for object segmentation and finally,

an extension for Local Binary Patterns is presented.

The proposed video object detector surpasses the performance of 5 existing detectors and its
precision is sufficient for real-world usage. The segmentation network creates an object mask for the

given input image in real time when GPU acceleration is used while generalizing well to new object

types.

Keywords: image analysis, object detection, image segmentation, Local Binary Patterns
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Seznam zkratek

BN

CGAN
GAN
GLOH
GPU

LBP

MS COCO
RelLU
RGB
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SIFT
SURF

Batch Normalization

Conditional Generative Adversarial Networks
Generative Adversarial Networks

Gradient Location and Orientation Histogram
Graphics Processing Unit, graficka karta
Local Binary Patterns

Microsoft Common Objects in Context
Rectified Linear Unit

Red, Green, Blue (barevné spektrum)
Stochastic Gradient Descent, stochasticka
metoda nejvétsiho spadu

Scale-Invariant Feature Transform
Speeded-Up Robust Features



1 Uvod

vevs ,

Detekce objektll v obraze patfi k nejcastéjsim uloham pocitacového vidéni predevsim proto,
Ze do této kategorie spada i detekce lidskych tvari. Pro ¢lovéka témér nevédomy proces analyzy svéta
kolem sebe a rozpoznavani objektl v zorném poli je pro pocitac i pres rostouci vykon stale velmi

naroc¢nou ulohou [Beran et al., 2011].

Nejvétsim problémem pfri rozpoznavani objektu jsou zkresleni, kterd vznikaji primétem trojrozmérné
podoby objektu na senzor snimaciho zafizeni. Robustni algoritmus pro rozpoznavani obrazu se musi
vyrovnat s ménici se pozici, nato¢enim, méritkem, perspektivnim zkreslenim, rdznymi Urovnémi jasu
a kontrastu, zménou barevnosti, Sumem snimace, rozostfenim a s mnoha dalSimi strukturdlnimi

¢i ndhodnymi zkreslenimi.

Pro vytvoreni robustniho feseni je proto potieba rozsahlych datovych sad, které zachycuji co nejvice
moznych zkresleni a podob objektu. Cilem je, aby vysledny rozpozndvaci algoritmus nasel
reprezentaci objektu nezavislou na uvedenych zkreslenich a byl schopen o daném obrazovém vstupu
rozhodnout, zda odpovida dané reprezentaci ¢i nikoliv. Vytvoreni takové reprezentace je datové

a vypocetné narocny proces, ve kterém je nutné nékolikrat analyzovat vSechna data v trénovaci sadé.

Vsechny moderni systémy se maximalné snazi vyuZit vypocetni prostiedky soucasnych pocitacd.
Pfi navrhu algoritmu je kladen dliraz predevsim na snadnou paralelizaci fesSeni, kterd usnadnuje

implementaci na programovatelnych grafickych kartach (GPU) a pocitacovych clusterech.

Pfirozenym rozSifenim detekce objektl ve statickém obraze je detekce a sledovani objektd
ve videosekvenci. Zakladni pfistup spociva v analyze kaZdého snimku samostatné algoritmem
pro detekci objektu ve statickém obraze. Tento pfistup vSak nevyuZivda dodatec¢né informace
obsazené ve videu, jako napfiklad vzajemnou podobnost po sobé jdoucich snimkd, které Ize vyuZit

pro zpfesnéni detekce a Usporu vypocetnich prostredk.

V praci je nejprve analyzovana teoretickd architektura algoritma pro detekci objektll v obraze aje
porovndna s existujicimi pfistupy. Dale jsou predstaveny existujici techniky pro praci
s videosekvencemi a moznosti jejich kombinace s algoritmy pro detekci objekt( v obraze. Na zakladé

provedené analyzy je prezentovan vlastni vyzkum v oblasti.



2 Definice cilti disertac¢ni prace

Hlavnim cilem disertacni prace je navrhnout systém Ci systémy pro detekci objektl ve videosekvenci,

které budou mit dostatecnou presnost na to, aby vyrazné usnadnily pro ¢lovéka unavné ulohy ¢i

Uplné nahradily lidsky dozor. Prace se proto bude soustfedit na otestovani existujicich pristupt

na modelovém projektu, ktery bude vychazet z praktického problému, a na navrh vlastniho feseni,

budou-li stavajici feSeni nedostatecna.

Cil disertacni prace je soustfedén do ¢tyr dil¢ich, navzdjem provazanych oblasti:

1)

2)

3)

4)

Testovani stavajicich state-of-the-art metod na nestandardni datové sadé

Vétsina algoritmd pro rozpoznani objektl v obraze a ve videosekvenci je optimalizovana
na nékolik standardnich datovych sad, jako je ImageNet [Russakovsky et al., 2014a], CIFAR
[Krizhevsky et al., 2009], PASCAL [Everingham et al., 2010] ¢i Microsoft COCO [Lin et al.,
2014]. Dil¢im cilem préce je otestovani existujicich metod na vlastni datové sadé, predevsim
na detekci objektu za obtiznych zkresleni a pfi okluzi.

Analyza a zlepseni extrakce atributd

Zakladem kazdého systému pro rozpoznani obrazu je vhodny vybér atributd a jejich extrakce
ze vstupniho obrazu. Cilem prdce je navrhnout rozsifeni ¢i vylepSeni stavajicich metod
extrakce atributl a tato rozsifeni porovnat svychozim stavem. Zakladni zaméreni bude
na odolnost atributl vici posunuti, rotaci a zméné méfitka, protoZe tato zkresleni jsou bézna
pfi sledovani objektu ve videosekvenci.

Zlepseni detekce umisténi objektu v obraze

Pro sledovani objektu ve videosekvenci je nutné presné zaznamenat i pozici objektu, prace
se proto zaméfi na zlepSeni lokalizace objektu v ramci jednoho snimku.

Propojeni detekce objektu s jeho sledovanim ve videosekvenci

Stavajici metody pro sledovani objektl ve videosekvenci vyZaduji uZivatelem vybrat objekt,
ktery se ma sledovat. Oproti tomu detekéni algoritmy aplikované na kazdy snimek nevyuzivaji
vzajemné korelace po sobé jdoucich snimk( videosekvence a spojitost pohybu objektu
v Case. Cilem dalsiho vyzkumu je proto propojit tyto dva pfistupy tak, aby detekce i sledovani

mohly probihat bez lidského zasahu.



3 Analyza soucasného stavu v oblasti detekce objektii

Snimek z kamer ¢i fotoaparatll operujicich ve viditelném spektru je v pocitaci reprezentovan jako
obraz, tj. dvourozmérnad mrizka vektor(, které obsahuji barevnou informaci. Cilem systému
pro rozpoznani objektu v obraze je zjistit, které (pokud néjaké) bunky v této mfriZce odpovidaji

hledanému objektu, pfipadné nalézt stied ¢i ohranicujici obdélnik hledaného objektu.

Aby bylo mozZné objekt robustnim zplsobem rozpozndvat, je nutné vytvofit jeho pocitacovy model.

Model by mél splfiovat nasledujici podminky [Tarr et al., 2002]:

e Unikatnost
o Dany model odpovida pouze jednomu objektu, pfipadné Uzce vymezené mnoziné
objektq, jiné objekty maji odliSnou reprezentaci.
e Opakovatelnost
o Pomoci modelu je mozné rozpoznat stejny objekt transformovany rlznymi afinnimi
transformacemi — rotacemi, posunutimi, zménami méfitka a predevsim
pfi perspektivnim zkresleni.
e Robustnost
o Model je odolny proti ndhodnym zménam v podobé objektu, jako je barevny Sum
kamer ¢i zména osvétleni scény.

Pti praktické implementaci jsou c¢asto urcujicimi podminkami i pamétova narocnost reprezentace

modelu a vypocetni sloZitost jeho vybudovani ze vstupniho snimku.

Historicky probihal vyvoj od nejjednodussich typl objektd, jako jsou cary ¢i kruhy na obrazech
s nizkym Sumem a zkreslenim. Jiz v roce 1962 byla predstavena po autorovi dnes pojmenovana
Houghova transformace, kterd na zakladé bodl v obraze umoznuje urcit parametry primek, které
tyto body tvofi [Hough, 1962]. Pozdéji byl algoritmus rozsifen i na sloZitéjsi objekty, ale nutnost
parametrického vyjadfeni objektu, exponencidlni pamétova sloZitost vzhledem k poc¢tu parametr(
objektu a nizka odolnost vlci Sumu neumoznuje Houghovu transformaci pouzit pro detekci sloZitych

objekt(, jako jsou napftiklad lidské obliceje.

Dalsi zakladni metodou je poutZiti Sablony objektu a jeji pfiklddani na analyzovany obraz [Lewis,
1995]. Mista analyzovaného obrazu, kterda jsou dostate¢né podobnd Sabloné, jsou oznacena
jako objekt. Ackoliv je mozné vyjadfit slozitéjsi objekty neZ v pfipadé Houghovy transformace,
je sloité dosahnout robustnosti vici rotaci, zméné velikosti, jasu apod. Céste¢nym Fesenim je
porovnavat transformace vyiez( a $ablony. Casto pouZivanou transformaci je histogram, protoze je

robustnéjsi vici Sumu, neuchovava informaci o rotaci a Ize jej porovnavat nezavisle na jasu. Tyto



vyhody jsou vSak kompenzovany vyssi vypocetni narocnosti a ztratou informace zplsobenou

prevedenim na histogram.

Robustnéjsim feSenim neZ porovndvani pomoci Sablon je rozklad (segmentace) obrazu na regiony
se stejnou barvou ¢i texturou a naslednd analyza téchto regionl. Vyhodou tohoto pfistupu
je odolnost vi¢i nahodnému sumu v obraze. Normalizaci regiont Ize dosahnout invariance vidi rotaci
a zméné méfitka i rozliseni. Problémem algoritmU zaloZzenych na segmentaci je predevsim prekryv
objektl jinymi objekty ve scéné, ktery vede ke zméné tvaru, rozdéleni ¢i Uplnému skryti nékterych
Casti objektu. Dllezitym aspektem je také odolnost vysledné segmentace vici zkreslenim, pficemz
algoritmy produkujici stabilni segmentace byvaji vypocetné ndrocné a obtizné paralelizovatelné
[Petranek et al., 2011]. Mezi béZné pouzivané segmentacni algoritmy patfi K-Means [Hartigan et al.,
1979], MeanShift [Comaniciu et al., 2002] a hledani minimalniho fezu pixelovou mftizkou [Shi et al.,

2000].

Nékteré Casti obrazu jsou pro detekci objektd daleZitéjsi nez jiné — napfiklad hrany ¢i rohy obvykle
pfinaseji vice informaci o objektu nez jednobarevné plochy. Tohoto faktu vyuzivaji algoritmy zalozené
na detekci vyznamnych oblasti a bodl v obraze, jejichz kombinaci modeluji vyslednou podobu
objektu. Vhodnou volbou kritérii pro vybér vyznamnych oblasti Ize docilit invariance vici vétsiné
béZnych zkresleni — otoceni, posunuti, zména méfitka, perspektivni zkresleni a zkresleni jasu a
kontrastu. Mezi algoritmy, které detekuji vyznamné oblasti s témito charakteristikami, patti SIFT,
SURF, GLOH, LBP, které jsou zminény podrobnéji v ndsledujicich kapitolach. Vystupy ztéchto
algoritmu lze poté kombinovat do popisu objekt(i napf. pomoci techniky Bag of Visual Words [Leung
et al., 2001]. Nevyhoda detektord vyznamnych oblasti spociva v jejich priliSné narocnosti na kritéria —

ne vsechny objekty obsahuji dostatek vyznamnych bod( i oblasti pro Uspésnou detekci.

Soucasny pfristup k detekci objektl se snaZi o zjednoduseni celého procesu a odstranéni rucné
navrhovanych ¢asti algoritmu, jako je naptiklad detekce vyznamnych bodd. Cilem je objekty
rozpoznavat pfimo na bitmapovém obraze a odstranit tak predzpracovani, které obvykle pfinasi
mnoZstvi parametrq, které je potieba stanovit. Nejlepsi Uspésnost detekce maji v soucasnosti umélé
neuronové sité, které drzi rekordy ve vSech tradi¢né pouzivanych srovnavacich testech [Russakovsky

et al., 2014a; Krizhevsky et al., 2009; Everingham et al., 2010].

V nasledujicich kapitolach je nejprve analyzovana obecnad architektura algoritm( pro detekci objekt(,
a nasledné jsou popsany jeji jednotlivé soucasti — predzpracovani, extrakce atributd a klasifikace.
Zvlastni kapitola je vénovana umélym neuronovym sitim, které lze pouzit ve vSech ¢astech detekéni
architektury. V predposledni podkapitole jsou rozebrany metody pro analyzu videosekvenci a jejich

propojeni s detekénimi algoritmy. Nakonec jsou diskutovany bézné pouzivané datové sady.
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3.1 Obecna architektura detek¢nich algoritmii

Algoritmus, ktery detekuje prfitomnost objektu v obraze lze vyjadfit jako funkci nad vstupnim
obrazem:

0, objekt neni ptitomen
1, objekt je ptritomen

i ={

kde I je vstupni obraz a f(I) detekéni algoritmus.

V pfipadé detekce n objektl je vystupem n-rozmérny binarni vektor. Uvedenou definici je dale
mozné rozsifit na pravdépodobnostni verzi, kdy vystupem algoritmu je redlné ¢islo v intervalu (0, 1).
Je-li detekovano vice vzdjemné se vylucujicich objektl, pak musi platit, Ze soudet vsech hodnot

vystupniho vektoru je roven 1, aby jej bylo mozné interpretovat jako hustotu pravdépodobnosti.

Vstupni obraz ve formé dvourozmérné mfizky s RGB hodnotami neni pfili§ vhodny pro pfimou
detekci objektd. Prvni ¢asti detekéniho algoritmu je proto predzpracovani obrazu a extrakce
dllezitych atributli analyzovaného obrazu. Tyto atributy jsou pouZity jako vstup pro klasifikacni
algoritmus, ktery rozhoduje o vstupnim vektoru atributli, zda odpovidaji hledanému objektu.

Obrazek 1 zobrazuje diagram architektury obecného algoritmu pro detekci objektl.

4 ™ 4 N 4 ™

Y . Extrakce -
Predzpracovani 0o Klasifikace
atributd
(odstranéni Sumu, (neuronové sité, SVM,
dekorelace) (SIFT, SURF, GLOH, LBP, random forest, ...)
neuronoveé sité ...)
\ J \ J \ J

Obrazek 1: Obecna architektura algoritmu pro detekci objektd

V nasledujicich kapitoldch jsou podrobné diskutovany jednotlivé algoritmy pouZivané ve vyse

zminénych fazich.



3.2 Algoritmy predzpracovani obrazu

3.2.1 Redukce Sumu

Nejcastéji se vyskytujicim Sumem pfi snimani scény kamerou je barevny sum, ktery je zplsoben CCD
¢i CMOS snimaci bézné pouzivanymi v kamerach a fotoaparatech. Tento efekt je ¢asto umocnén
naslednou kompresi pomoci JPEG ¢i MPEG. Pro odstranéni tohoto typu Sumu je moziné pouZit
Gaussovské vyhlazeni, coz je konvoluce obrazu z kamery diskretizovanym Gaussovskym konvolu¢nim

jadrem, napfiklad pro ¢tvercové okoli 5x5:

2 4 5 4 2

114 9 12 9 4
G=-—=|5 12 15 12 5
199 9 12 9 4
o4 5 4 2

p(x,y) = G *N(x,y)

kde x a y jsou soufadnice obrazového bodu, p(x,y) je barva bodu na soufadnicich x,y a N(x, y) je

okoli bodu p(x, y). Operator * znaci konvoluci.

Vysledkem vyhlazeni je rozostfeny obraz, ve kterém plvodni vysokofrekvencéni Sum kamery zanika.
Nevyhodou tohoto zplsobu redukce Sumu je, Ze je soucasné redukovana i vysokofrekvencni

informace, coz vede predevsim k redukci ostrosti obrazu na hranach objekt( (viz Obrazek 2).

Obrazek 2: Eliminace Sumu pomoci Gaussovského vyhlazeni. Je patrné vyhlazeni CCD Sumu pfedevsim

v oblasti oblohy, dochazi vsak k rozostfeni hran.



Alternativou kredukci Sumu pomoci Gaussovského vyhlazeni je pouziti medianového filtru.
Medianovy filtr nahrazuje bod obrazu medidnem z bodl vjeho okoli. Pro odstranéni lokalniho
barevného Sumu postacuje ¢tvercové okoli o velikosti 3x3 ¢i 5x5 bodl. Vyhodou tohoto filtru oproti
Gaussovskému vyhlazeni je zachovani vyznamnych hran v obraze a odstranéni pouze drobnych
lokalnich vykyvl v barevné informaci, které obvykle odpovidaji Sumu (Obrazek 3). Nevyhodou je vétsi
vypocetni ndroénost pfi vétSich okolich, protoze pro nalezeni medianu je tfeba body v okoli nejprve

setfidit ¢i pouzit rekurzivni algoritmus Quickselect [Hoare, 1961].

Obrazek 3: Vyhlazeni obrazu pomoci medianového filtru. Dochazi k odstranéni Sumu v oblasti oblohy

pfi zachovani duleZitych hran.

3.2.2 Dekorelace

Na obraz Ize nahliZet jako na pozorovani ndhodného jevu popsané dvourozmérnou mfizkou intenzit,
kde kazidd intenzita predstavuje konkrétni hodnotu jedné nahodné proménné. Protoie obrazy
zachycuji strukturu scény, sousedici intenzity jsou obvykle mezi sebou silné korelované. Silnd
korelace muzZe zpUsobit pomalejsi vypocet nékterych atributd nebo zplsobit, Ze algoritmy

pro vypocet atributli zanedbaji dilezitou informaci obsazenou v obraze.

Dekorelace pracuje s malymi vyfezy vstupniho obrazu (napt. 16x16 bod(l) a snazi se minimalizovat
korelaci mezi jednotlivymi slozkami vzniklych 256rozmérnych vektor(l intenzit [Ng et al., 2015b].
Vyrezy lze ndhodné vybrat z trénovaci sady dat, jejich mnoZstvi zavisi na velikosti trénovaci sady —
mélo by se jednat o reprezentativni vzorek vsech moznych vyrez(. Korelace mezi slozkami vzniklych
vektor(l je minimalni, ma-li kovariancni matice nulové hodnoty vSude kromé diagonaly. Toho Ize
dosadhnout vypoctem vlastnich vektor( kovarian¢ni matice a vyjadrenim vyfezl v soustavé souradnic

dané témito vlastnimi vektory.

Algoritmy pro tvorbu atributl a klasifikaéni algoritmy obvykle Iépe pracuji se vstupnimi daty,

ktera maji nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. Pfed vypoctem kovariancni matice



a vlastnich vektoru je proto vhodné odecist od vsech vyrez(i odhad stfedni hodnoty, obvykle primér
¢i median. Jednotkového rozptylu Ize dosdhnout vydélenim jednotlivych sloZzek vektorl
odpovidajicimi vlastnimi Cisly kovarian¢ni matice. V pfipadé nulovych ¢i skoro nulovych vlastnich cisel
je mozné redukovat pocet slozek vektoru nebo pfidat k vlastnimu ¢islu malou regulariza¢ni konstantu

(napt. 107%).

Nevyhodou dekorelace je zddraziiovani Sumu, ktery mulZe zplsobovat sniZeni presnosti
u navazujicich algoritmu, viz Obrazek 4. Je proto vhodné ze vstupnich vyrezli pfedem odstranit Sum

pomoci technik zminénych v predchozi kapitole.

Obrazek 4: Ukazka dekorelovanych vyfezi se zvyraznénym Sumem (vlevo). Prava ¢ast ukazuje vyiezy

pfed dekorelaci. Obrazek pfevzat z [Ng et al., 2015b].



3.3 Algoritmy pro extrakci atributt

PFi vytvdreni modelu objektu jsou atributy modelu stanovovany na zékladé pozorovani vstupnich dat,
bud’ manualné, nebo automaticky. Z podminek modelu uvedenych na zacatku kapitoly 3.1

(unikatnost, opakovatelnost, robustnost) je moZzné odvodit podminky pro atributy modelu:

e Nezavislost
o Atributy by mély byt vzajemné nekorelované a nezavislé ndhodné veliciny.
e Popisnost
o Atributy vyjadfuji vyznacné vlastnosti daného objektu. Vyznaéné vlastnosti jsou
takové, které objekt s dostatecnou spolehlivosti odlisi od ostatnich objekt(
a od pozadi scény.
e Vycislitelnost
o Hodnoty atributt jsou vektory ¢i skalary diskrétnich nebo spojitych velicin.
Nezavislost zajistuje, Ze jednotlivé atributy nebudou rozliSovat stejné ¢i velmi podobné vlastnosti.
Cilem pfi identifikaci objektl je nalézt co nejvice atributl, jeZ se vzdjemné co nejlépe dopliuiji.
Atributy, které jsou trivialni kombinaci jinych atributl, nepfindseji do rozhodovani zadné dodatecné
informace. lejich zahrnuti muZe sniZit robustnost a efektivitu detekce. Naopak, pouZiti

nekorelovanych atributll zvySuje robustnost, protoZe pravdépodobnost, Zze ndhodny Sum v datech

ovlivni nekorelované atributy stejnym zptsobem, s po¢tem atributl klesa.

Popisnost je zaloZena na extrakci vyznamnych charakteristik objektu, které jsou invariantni vici
béiné pozorovatelnym deformacim a zkreslenim objektu. Splnéni této podminky zajistuje

opakovatelnost detekce objektu i pfi zménénych podminkach pozorovani.

Vycislitelnost poskytuje moznost hodnoty atributli zpracovat pomoci matematickych a statistickych
metod. Tato vlastnost je dulleZitda pro splnéni vsSech tfi podminek — unikatnosti, robustnosti

i opakovatelnosti — které jinak neni mozné algoritmicky zajistit.

Hierarchi¢nost atributl je vlastnosti, ktera neni nutnda pro splnéni podminek modelu, umoziuje vsak
snazsi vytvareni a kompozici atribut(. Cilem je atributy vytvaret postupné kombinovanim od zakladni
urovné — barvy a intenzity pfes hrany, rohy az po slozité atributy, které odpovidaji napt. lidskému
obliceji. Atributy jsou vZdy vyjadieny pomoci atributll Urovné o jedna nizsi, coz omezuje prostor

hledani.

Mezi zakladni atributy objektu patfi barva, kterou je moZné transformovat a kombinovat
do slozitéjsich atributl. Barva je vyjadiena jako vektor v prostoru barev, ktery je uréen barevnym

modelem. Transformaci barvy do odpovidajicich barevnych modell je mozné vypocetné jednoduse



vytvorit kvalitni atributy. Obohacenim snimk( z kamer dodatecnou prostorovou informaci je mozné

vytvorit dalsi atributy, které umoZziuji zachytit i prostorovou podobu objektu [Petranek et al., 2010].

Nasledujici podkapitoly uvadéji prehled nejcastéji pouzivanych atributl a algoritmU pro jejich

extrakci.

3.3.1 Gradient
Gradient obrazku se pouziva jako zakladni atribut v mnoha existujicich metodach pro detekci objekt(

([Kalal et al., 2010b; Bradski et al., 2008; Lowe, 1999]) a vyznacnych bod( (napf. SIFT, SURF ¢i GLOH,
viz nasledujici podkapitoly). Lze jej vypocitat jako rozdil mezi sousednimi body jednotlivych barevnych
kanall v obraze. Nejcastéji se pouziva centralni diference pro horizontalni a vertikalni smér v podobé

Sobelova operdtoru [Jain et al., 1995]:

1 0 -1
Gy(x,y) =12 0 —=2|*N(xvy)
1 0 -1
-1 -2 -1
Gy(x,y)=10 0 0 [*N(xy)
1 2 1

pmw=J@mw+%mw

kde Gy (x,y) je hodnota gradientu ve svislém sméru, Gy (x,y) hodnota gradientu ve vodorovném
sméru, N(x,y) je 3x3 okoli bodu, ktery ma v obraze soufadnice [x, y] a p(x,y) je velikost gradientu

v bodé [x, y]. Symbol * znati konvoluci.

Hodnoty velikosti gradientu jsou vyssi v mistech, kde se v obraze nachazeji hrany ¢i rohy. Tato mista

Casto predstavuji vyznamné Casti obrazu, protoZze zde dochazi k vyznamné zméné barvy i intenzity.

Vyhodou gradientu je jeho jednoduchost, vypocetni nendrocnost a invariance v(ci konstantnim
zménam v jasu ve scéné. Pri vypoctu gradientu je téZ mozné zachytit jeho orientaci, kterd poskytuje

dalsi atribut, ktery je mozné vyuzit pfi detekci objektd:

Gy (x,y)

R NERY

kde ©(x,y) je tangens uhlu gradientu a Gy(x,y)a Gy(x,y) hodnoty gradientu ve vertikdlnim,

resp. horizontalnim sméru.
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Vyhodou gradientu je mozZnost jeho skladani do komplexnéjsich atributll, protoze vystupni body jsou
ve stejném barevném prostoru jako body vstupniho obraz. Vypocet gradientu lze snadno

paralelizovat a prevést tak jeho vypocet na grafickou kartu.

3.3.2 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
Algoritmus SIFT [Lowe, 1999] extrahuje ze vstupniho snimku mnoZinu vyznacnych. Vyznacny bod je

takovy, jenz Ize jednoznacné odlisit od ostatnich detekovanych bodU i v pfipadé, Ze je scéna zabirana
z jiného dhlu. Vlastnosti jednotlivych bodi jsou invariantni vici rotaci, posunuti, zméné velikosti a
dalsim afinnim transformacim (predevsim perspektivnimu zkresleni) a ¢astec¢né i zménam svételnych
podminek. Algoritmus SIFT Ize pouZit pro detekci objektl, které obsahuji dostatek vyznacnych bodd,

a pro sledovani pohybu vyznacnych bodu ve videosekvenci.

Principem algoritmu je vypocet histogramu z gradientu v okoli vyznaénych obrazovych bodi
extrahovanych analyzou prostoru méritek [Lindeberg, 1993]. V histogramu jsou zachyceny orientace
a intenzity gradient(. Diky vyuZiti histograml a zachyceni orientace je zajisténa invariance vidi
posunuti a rotaci. Invariance vici zméné velikosti a afinnim transformacim je dosaZzena vypoctem
histogram( nad obrazovou pyramidou [Lowe, 1999], kde kaZda vrstva pyramidy je 2xX zmensenou
verzi predchazejici vrstvy. Caste¢né invariance vii&i zménam osvétleni je dosazeno prahovénim
intenzit gradientl a zahozenim gradientll nizsich nez 10 % maximalni hodnoty intenzity gradientu.
Nékteré casti tohoto algoritmu, predevsim obrazova pyramida a vypocty gradientll, Ize snadno

paralelizovat a urychlit tak vypocet pomoci grafické karty.

Uvedené vlastnosti SIFT spliuji podminky stanovené v kapitole 3.3 a diky témto vlastnostem je SIFT
vyuzivan v oblasti pocitacového vidéni, pfedevsim pro zjistovani pohybu ¢i hledani podobnosti mezi

obrazy [Se et al., 2001].

Nevyhodou tohoto algoritmu je jeho vysokd vypocletni ndarocnost, kterd znesnadfuje ziskdvani
vyznaénych bodd v redlném case. Plvodni algoritmus SIFT je v USA patentovan [Lowe, 2004],
coz ztézuje jeho pouziti v praxi. SIFT zaroven netvofi hierarchickou strukturu, nebot nelze aplikovat
stejny postup na obraz jiz transformovany pomoci SIFT, coZ znesnadiiuje kombinovani do sloZitéjSich

atributa.

3.3.3 Speeded-up Robust Features (SURF)
SUREF je algoritmus vyvinuty jako reakce na SIFT [Bay et al., 2006]. Vystupem algoritmu jsou, podobné

jako v pfipadé SIFT, vyznacné body v obraze. SURF atributy jsou invariantni vici rotaci, posunuti,
zméné velikosti a dalsim afinnim transformacim. Oproti algoritmu SIFT je rychlejsi na vypocet,

coz usnadnuje jeho poutZiti v interaktivnich aplikacich.
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Algoritmus je zaloZen na aproximaci lokalniho gradientu pomoci kombinace souctl ¢tvercovych ploch
v okoli vyznacnych obrazovych bodl detekovanych podobnym zplsobem jako v pfipadé SIFT.
Invariance vUci rotaci je zajisténa sledovanim orientace gradient(. Invariance vici zméné velikosti
je zajisténa vypoctem gradientu z rdzné velkych lokdlnich okoli. Pfi pouZiti integrdlnich obrazl je
mozné vypocitat odhady gradientll v konstantnim case pro libovolné velkd okoli, coZ zajistuje
vypocetni efektivitu algoritmu. Diky datové koherenci a nezdvislosti je moZné casti algoritmu

paralelizovat a spustit na grafické karté.

Stejné jako v pripadé SIFT netvofi SURF atributy hierarchickou strukturu, coZz ztéZuje vytvareni
sloZitéjSich reprezentaci. Algoritmus SURF je stejné jako SIFT v USA patentovan [Funayama et al.,

2009].

3.3.4 Census transformace
Census [Zabih et al., 1994] je transformace obrazu, ktera zachycuje jeho lokalni strukturalni

vlastnosti. Pro kazdy bod obrazu je vypoditan strukturaini vzor, ktery je odvozen z intenzit bodu
ve ¢tvercovém lokadlnim okoli. Vysledkem Census transformace je fetézec bitd pro kazdy bod
Ctvercového Ci obdélnikového lokalniho okoli, ktery zachycuje rozloZeni intenzit. Tento fetézec
je sestaven podle ndsledujiciho predpisu:

0, i<c
xi={

1 > Pro vSechna i v lokalnim okoli c

kde x; je vystupni bit Fetézce a c je bod, pro jehoZ okoli se transformace pocita.

Nejcastéji se pouZivaji census transformace o velikosti okoli 4x4, 8x4 a 8x8, protoZe pocty bitl
ve vysledném fetézci odpovidaji velikostem celociselnych registrd (16, 32 a 64 bit(), Ize s nimi tedy

efektivné manipulovat a ukladat je.

Porovnani bod( transformovanych pomoci Census transformace je provedeno pomoci Hammingovy

vzdalenosti, kterd uddva pocet lisicich se bitd u dvou stejné dlouhych bitovych fetézc(.

Vyhodou Census transformace je jeji nezavislost na zméné absolutnich hodnot v intenzité osvétleni.
Nevyhodou je nemoznost vysledné atributy hierarchicky skladat, protoZe vstup a vystup z Census

transformace nejsou stejného typu, a omezena invariance vici geometrickym transformacim.
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3.3.5 Local Binary Patterns
Local Binary Patterns (LBP) [Liao et al., 2007; Ojala et al., 2002; Petranek et al., 2012] podobné jako

Census zachycuiji strukturu lokalniho okoli kazdého bodu v obraze porovnavanim intenzit a ukladanim
binadrnich hodnot do bitového fetézce. Na rozdil od Census transformace jsou LBP tvoreny bitovym
fetézcem z kruhového okoli o daném poloméru (obvykle 3 nebo 5 bod(). Vyhodou tohoto pfistupu je

vyssi odolnost vic¢i zménam v rotaci objektu.

Vysledkem aplikace LBP operatoru je celé Cislo reprezentujici vlastnosti textury v daném bodé
obrazu. Samotny vypocet LBP je zaloZen na sestaveni bitového retézce z prahovanych bodu
v kruhovém lokalnim okoli kazdého bodu (viz Obrazek 5). Nejprve jsou vypocitany intenzity bodU
lezicich na prstencovém lokdlnim okoli. Jednotlivé intenzity jsou ndsledné porovnany s intenzitou
ostatni body hodnotu 1. Vysledna posloupnost nul a jednicek je interpretovana jako celé Cislo,

které reprezentuje tfidu textury v daném bodé. Formalné Ize vypocet LBP definovat jako:

p-1
LBE,,-(x,y) = Y 2ithr(ICx; v) = 101, )
i=0

kde LBP, .(x, y) je hodnota LBP pro obrazovy bod na soufadnicich [x, y], p velikost kruhového okoli
(pocet bodu), r polomér kruhového okoli, I(a, b) intenzita bodu obrazu na soufadnicich a, b a thr(v)
je prahova funkce s nulovou hodnotou prahu. Bod se soufadnici [x;,y;] je bod lezZici na kruznici

o poloméru r se stfedem v bodé [x, y].

QQQDQ
ol Je
."O

evvs

nei je intenzita prostfedniho bodu, bilé body maji vyssi intenzitu. Poc¢et bodti vzoru P = 8.

Dojde-li krotaci vstupniho obrazu, napfiklad v disledku naklonu snimaciho zafizeni, dochazi
k posunu bitd v LBP vzoru, coz vede k vyrazné jiné hodnoté tfidy textury. V literature publikovanym
feSenim zavislosti na rotaci je posunuti kazdého vzoru do zdkladni polohy. Zakladni poloha je

definovana jako cyklicka rotace bitl rotacné zavislého vzoru, kterd ma maximalni pocet nulovych bitl
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na zacatku Fetézce. Nevyhodou rotaéné invariantnich LBP je jejich exponencialni pocet (0(2%), kde P
je pocet bodl okoli). Pravdépodobnost vyskytu nékterych vzor( je tak velmi mala a zmensuje
se s rastem poctu bitl vzoru. Pozorovanim cetnosti vyskytu jednotlivych vzor( a jejich vlastnosti bylo
zjisténo, Ze vice nez 80 % vzorl obsahuje 2 a méné prechodd 0/1 ¢&i 1/0, byly proto definovany
uniformni vzory, které obsahuji maximdlné dva prechody mezi 0 a 1 bitem. Ostatni vzory jsou
seskupeny do jedné kategorie. Celkem je tak definovano P+2 uniformnich vzord, coz vyrazné zvysuje

Cetnosti vyskytu jednotlivych vzor( [Ojala et al., 2002].

Nevyhodou uniformnich LBP je ztrata informace z20 % vzor(l, které jsou zafazeny do kategorie
ostatnich vzorl a nachylnost na Sum v oblastech s konstantni svételnosti. V ramci disertacniho
vyzkumu bylo navrieno rozsifeni uniformnich LBP, které zminéné problémy fesi, viz kapitola 4.2 a

[Petranek et al., 2012; Petranek et al., 2015; Petranek et al., 2016].

LBP podobné jako Census transformaci nelze hierarchicky skladat, pro sloZitéjsi atributy je proto

nutné je kombinovat pomoci jiného algoritmu.

3.3.6 Lokalni histogramy
Metoda lokalnich histograml vypocitavad histogram pro definované ctvercové ¢i kruhové okoli

kazdého bodu. Tyto histogramy je nasledné mozné porovnavat pomoci statistickych metod (korelace,
testy o shodé distribucnich funkci) ¢i pomoci metod teorie informace (entropie a mutual information)

[Bradski et al., 2008; Petranek et al., 2013].

Vyhodou lokdlnich histogram( je jejich invariance v(ci posunuti a rotaci, coZ usnadiuje detekci
objektd pod rGznymi zornymi Uhly. Lokdlni histogramy jsou vsak citlivé na Sum v osvétleni, obraz

proto pred pouzitim musi projit fazi odstranéni Sumu a vyrovnanim svételnych intenzit.

Histogramy lze pouZit i pro porovndvani strukturaini informace na zakladé jednotlivych atributd, jako
je gradient ¢i hodnoty Local Binary Patterns. Vyhodou histogrami je mozZnost jejich spojovani, ¢imz

Ize docilit i invariance viaci zméné méritka.

Ackoliv je teoreticky moziné hierarchicky skladat histogramy, prakticky byvd problém s velkym
mnozstvim rozmérd. Typicky histogram ma 16-256 intervall a tvorba histogram z téchto vektort

nardzi na tzv. curse of dimensionality [Marimont et al., 1979].
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3.3.7 Automaticka extrakce atributi

Pristupy zaloZené na tvorbé atributl experty maji vyhodu v prokazatelnosti Zadanych vlastnosti,
jako jsou invariance vici zkreslenim, robustnost a nezavislost na trénovacich datech. BohuZel vsak
diky tomu muzZe dochazet ke ztraté informace, kterd je dlleZitd pro spravné rozliSovani objektd,

ale neni obsaZena v okoli vyznaénych bod( ¢i region(.

Automaticka extrakce atributl se snazi tento problém vyfesit uéenim atributd pfimo z obrazovych
dat. Zakladem je rozdélit obrazy z trénovaci sady na mensi vyrezy (cca. 10x10 az 20x20 bodu)
a prevést je na n-rozmérné vektory. Tyto vektory Ize chapat jako zakladni stavebni bloky, ze kterych
jsou sestaveny vSechny obrazy. Cilem automatické extrakce atributd je nalézt vhodnou bazi pro tyto
vektory. Vhodna baze je takovd, kterda umoiZnuje aproximaci béznych vzorl vobraze tak,
aby se co nejvice koeficientll vysledné linedrni kombinace bliZilo nule. Vysledkem je fidké kédovani
(sparse coding) a ziskand baze obsahuje vektory, které odpovidaji ¢asto se vyskytujicim vzorim
v obraze, jako jsou rohy &i hrany [Olshausen et al., 1997]. Jako baze se ¢asto pouziva preurcéena baze,
ve které je pocet bazovych vektor( vyssi, nez je dimenze vektorového prostoru. Diky tomu lze
dosahnout stability vyslednych kddovani — malé zmény ve vstupnim vektoru vedou k malym zméndm

ve vysledném kdédovani. Obrazek 6 ukazuje aplikaci fidkého kddovani na vyrezy Sedoténovych obrazd.

Obrazek 6: Ukazka atributl nalezenych pomoci fidkého kédovani nad vyiezy Sedotonovych obrazi. Obrazek

prevzat z [Ng et al., 2015a].

15



Formalné Ize fidké kédovani zapsat jako:

k
J_C) =~ Z aibi

i=1
kde X je aproximovany vyFez, a; skalarni koeficienty, b; bazové vektory a k pocet bazovych vektord

(musi byt v&tsi nebo roven dimenzi X). Pro typické vyFezy bude vét3ina skaldrnich koeficientd a;

blizka nule.

Bazové vektory pro ridké kédovani lze efektivné nalézt pomoci specialné upravenych doprednych
neuronovych siti — autoencoderd. Vstupem do téchto siti jsou jednotlivé vyrezy z trénovaci sady
a cilem trénovani je ziskat na vystupu stejny vyfez, ktery je na vstupu. Autoencoder se tak trénuje
na funkci identity. Architektura autoencoderu je reprezentovdana symetrickou dopfednou
neuronovou siti, v niz je omezena primérna aktivace neuront ve skrytych vrstvach, ¢imz je docileno
fidké aktivace. Pokud ma autoencoder pouze jednu skrytou vrstvu, jeji neurony s odpovidajicimi
vahami odpovidaji fidkému kddovani trénovaci sady. Vahy a neurony vystupni vrstvy pak tvofi

odpovidajici dekodér.

Autoencodery lze rovnéZ vyuzit pro kompresi vstupu, kdy je prostfedni vrstva autoencoderu
omezena na nizsi poCet neurond (viz Obrazek 7), a neuronova sit je tak béhem trénovani nucena
hledat Uspornou reprezentaci. Vyslednd reprezentace diky kompresi obsahuje vyrazné méné sumu,

autoencodery tak Ize poutzit i ve fazi predzpracovani obrazu.

Obrazek 7: Ukazka architektury autoencoderu s jednou skrytou vrstvou.
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Autoencodery lze vzdjemné skladat za sebe, tzn. kédovani z prvniho autoencoderu pouzit jako vstup
pro dalsi autoencoder. Vysledkem je hierarchie atribut(, kterad zachycuje slozitéjsi struktury v obraze.
Pti dostate¢ném mnozstvi vrstev Ize timto zplsobem ziskat atributy odpovidajici napf. lidské tvafti [Le

et al.,, 2013].

Je-li k dispozici dostatecné mnoizstvi trénovacich dat (fadové statisice obrazl), je mozné atributy
naucit pfimo jako soucast trénovani rozsahlé klasifikacni sité, bez nutnosti pfedtrénovat jednotlivé

vrstvy pomoci autoencoder( [He et al., 2015].
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3.4 Klasifikacni algoritmy

3.4.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je zobecnénim linearni regrese s vice proménnymi. Predikce hodnot je urcena
nasledujici rovnici:

y =L(6 %)

kde y je predikovana hodnota pro vstupni vektor dat X, @ vektor parametrd a L(z) logistickd funkce:

1
W) ==

Oborem hodnot logistické funkce je interval (0, 1), k jehoZ hranicim se funkce v —oo, resp. +oo,
asymptoticky pfriblizuje. Diky témto vlastnostem je mozné logistickou regresi vyuzit pro klasifikaci
vstupnich dat. Uréenim prahu vintervalu (0, 1) Ize vystup interpretovat binarné, tedy napf. jako
,je objekt/neni objekt”. Nejcastéjsi hodnota pro tento prah je 0,5, tedy misto, kde logisticka kfivka

protind osu y (viz Obrazek 8).

0,5

fa)
o

-109-8-76-5-4-3-2-1012345%6 78910

Obrazek 8: Logisticka kfivka (sigmoida)

Vstupni vektor dat X je mozné rozsifit o mocniny, kombinace a dalsi nelinearni transformace hodnot

z tohoto vektoru a zajistit tak moznost nelinedrni klasifikacni hranice.

Cilem pfi trénovani je nalezeni vektoru parametrt @ takového, ktery minimalizuje funkci cena, coz je

Ctverec rozdilu mezi predikovanymi a o¢ekavanymi hodnotami y*:
cena(%,6) = (L(6 %) — y5)?

kde X je jeden vstup z trénovaci sady a y; jemu odpovidajici spravna predikce.
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Tato rovnice vSak vede pfi minimalizaci k problémim s mizejici derivaci diky postupné saturaci
logistické funkce. To zplsobuje vypocetni komplikace pfi hledani minima, v praxi se proto pouziva

alternativni forma minimalizované funkce:

cena(a_c’, 5) = y*log (L(5 : 55)) — (1 - y}) log(l - L(5 ’ ’_C)))

Pro soucasnou minimalizaci cenové funkce pro vSechna data vtrénovaci sadé je provedena

minimalizace souhrnné funkce:
f(@) = Z cena(%;, 5)
i

arg min f (5)
6

Bé&hem trénovani je trénovaci sada rozdélena na dvé ¢asti — trénovaci data a testovaci data.
Na trénovacich datech je provedena optimalizace a nalezeni vektoru parametrl, na testovacich

datech je poté ovérena schopnost predikce logistické regrese.

Vyhodou logistické regrese je jeji matematicka jednoduchost a mozZnost aproximace i velmi slozitych
funkci, tedy i velmi sloZitych objektl v obraze. Nevyhodou je vysoka vypocetni narocnost pri vétsich
objemech dat a kombinacich atributli, kdy pro presné freseni minimaliza¢ni rovnice je potieba
provadét naro¢né maticové operace a pro numericka reseni je nutné v kazdém kroku optimalizace

pocitat derivaci souhrnné funkce, a tedy projit celou sadu dat.

Logisticka regrese a pristupy k déleni trénovaci sady jsou zakladem pokrocilejsich algoritm, jako jsou

neuronové sité ¢i boosting.

3.4.2 Rozhodovaci stromy
Rozhodovaci stromy (decision trees) jsou stromové datové struktury, které je moziné sestavit na

zakladé trénovacich dat. Kazdy vrchol stromu obsahuje podminku, podle které je ptirozhodovani
vybran dcefiny vrchol. Listy stromu obsahuji hodnotu, ktera pfedstavuje vyslednou klasifikaci. Vice

listd mUZe reprezentovat jednu tfidu, ke stejné klasifikaci je tedy mozné dojit vice cestami.

Pro klasifikaci objektl jsou vyhodné binarni rozhodovaci stromy, kde kazdy vrchol (kromé listll)) ma
pravé dva potomky. Pro sestavovani rozhodovaciho stromu je pouZit rekurzivni algoritmus, ktery

vybird atribut, jenZ nejlépe oddéluje objekt a pozadi a z ného vytvoti novy vrchol stromu.
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Vyhodou rozhodovacich stromU je jejich snadna pochopitelnost pro ¢lovéka a rychlost klasifikace.
Naopak, ¢astym problémem rozhodovacich strom( je tendence k pretrénovani, kdy strom spravné

klasifikuje trénovaci data, neni vsak schopen zobecnit rozhodovéani na dosud nezndma data.

3.4.3 Random forests
Random forests [Breiman, 2001] jsou zobecnénim rozhodovacich stromi. Klasifikator sestava

z mnoziny rozhodovacich strom(, z nichZ kazdy je vytvofen pomoci ndhodného vybéru nékolika
atributl. Rozhodovani probiha na zikladé vétsinového hlasovani jednotlivych rozhodovacich stroml

o daném vstupu.

Oproti rozhodovacim stromim maji random forests mensi problémy s pretrénovanim [Breiman,
2001] a rozhodovani na zakladé rozhodnuti vice stromu je méné zatizeno Sumem. Nevyhodou je delsi
trénovaci doba (je nutné sestavit nékolik rozhodovacich stromi) i doba klasifikace, protoze je nutné

vypocitat rozhodnuti pro kazdy strom zvlast a tato rozhodnuti poté agregovat.

Random forests byly s Uspéchem pouzity pro sledovani objektu ve videosekvenci, kde pfipadné
pretrénovani je paradoxné spiSe zadoucim efektem, protoze umoziuje jednoznacnéji identifikovat

objekt v konkrétni sekvenci a odlisit jej od podobnych objektt [Kalal et al., 2010b].

3.4.4 Boosting
Boosting je metoda strojového uceni, kterd umoziuje spojeni vice dil¢ich rozhodovacich algoritmi

do jednoho, ktery dava lepsi vysledky nez kterykoliv z dil¢ich algoritm( samostatné. Predpokladem
pro spravnou funkénost boostingu je, ze kazdy z dil¢ich algoritmi je schopen odlisit nadpolovi¢ni

vétsinu priklad( objektli od priklad, které objekt neobsahuiji (jeho rozhodovani neni zcela ndhodné).

Nejznaméjsim prikladem boostingu je AdaBoost [Freund, 2001], ktery je linedrni kombinaci dilcich

»slabych” klasifikatord:

T
HGO = sgn()_ o, he(x)
t=1

kde H(x) je vysledny klasifikator, «; vahy dilcich klasifikdtort a h;(x) dil¢i klasifikatory, které vraceji

+1 pro pozitivni a —1 pro negativni pfiklady objektu, a T pocet dil¢ich klasifikator(.
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Postup trénovani lze shrnout do nasledujicich kroku:

o Nalezeni dil¢iho klasifikatoru s nejmensi vazenou chybou v predikci na trénovaci sadé dat
(,,nejlepsiho klasifikatoru®).
e Vypocet vahy nalezeného klasifikatoru na zakladé poctu spravnych detekci.
e Pfifazeni vah prikladim v trénovaci sadé, Spatné detekovanym prikladim je vaha zvysena,
spravné detekovanym snizena.
Vysledkem je linedrni kombinace klasifikatorl, ktera spojuje dil¢i klasifikatory tak, aby vysledna

klasifikacni chyba byla co nejmensi. Detailni popis trénovani je popsan v [Matas et al., 2012].
Modifikovana verze AdaBoostu je vyuZita pro detekci objektl v knihovné OpenCV [Bradski, 2000].

AdaBoost funguje jako meta algoritmus, ktery umoZnuje spojit jiné typy klasifikatorl (napf.

neuronové sité, rozhodovaci stromy) a vytvofit tak silnéjsi klasifikator z nékolika slabsich.
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3.5 Umélé neuronové sité

Dopredné neuronové sité prinaseji v soucasnosti nejlepsi vysledky v detekci a lokalizaci objektd
ve statickém obraze, pfedevsim proto, Ze jsou schopné v ramci trénovani automaticky extrahovat
vyznamné atributy z trénovacich dat. Lze tak v ramci jednoho procesu trénovani spojit dvé ¢asti
detekéniho rfetézce — extrakci atributl a klasifikaci, coZz vede kvypocetnim Usporam a zvyseni

presnosti detekce.

Vzhledem k Sirokym moZnostem pouZziti neuronovych siti je mozné je zaradit jak mezi algoritmy

pro extrakci atribut(, tak mezi klasifikacni algoritmy a algoritmy pro analyzu videosekvenci.

3.5.1 Neurony

Umélé neuronové sité jsou sloZzeny z neuron( a jejich vzajemného propojeni. Neuron je definovan
jako funkce, ktera kombinuje vektor vstupl ze vstupnich neurond do jednoho skalarniho vystupu.
Neuron ma obvykle ke kazdému vstupu pfifazenu skalarni vahu, kterd urcuje silu propojeni
se vstupnim neuronem. Vystup neuronu je pak vypocitan jako skalarni soucin vektoru vstupd a

vektoru vah, na ktery je aplikovana nelinedrni aktiva¢ni funkce:
n = a(W, " 7)
kde n je vystup neuronu, a je aktiva&ni funkce, W, vektor vah a Z vektor vstupd.

Neuronova sit mlze obsahovat neurony s riznymi aktivaénimi funkcemi. Aby vysledna neuronova sit
mohla reprezentovat nelinearni zavislosti mezi vstupem a vystupem, musi obsahovat alespon jednu
nelinedrni aktivaéni funkci. Mezi béZné pouZivané nelinedrni aktivaéni funkce patfi logisticka funkce

(sigmoida), hyperbolicky tangens a rektifikovana linedrni jednotka.

Sigmoida a hyperbolicky tangens jsou funkce, jejichz pribéh je pfiblizné linedrni okolo nuly,
v nekonecnu se limitné blizi 1 a v minus nekonecnu se limitné blizi O v ptipadé sigmoidy, resp. -1
v pfipadé hyperbolického tangentu. Neurony s témito aktivaénimi funkcemi maji tendenci utlumovat
silné signaly a nutit aktivace neurond do oblasti okolo nuly béhem trénovani. To mlize byt vyhodné
pro nékteré typy problému, ale v pfipadech, kdy jsou pro spravné uceni nutné velké rozdily mezi

aktivacemi jednotlivych neuron(, neni tento typ aktivacnich funkci vhodny.

Funkce softplus(x) = log(1 + e*) se v minus nekonecnu limitné blizi 0 a v plus nekone¢nu funkci
f(x) = x. Na rozdil od sigmoidy a hyperbolického tangens tak nedochdzi k saturaci aktivaci
neurond. Tuto funkci lze zaroveri aproximovat pomoci rektifikované linedrni funkce ReLU(x) =

max(0, x), jejiZz vypocet je velmi rychly [Glorot et al., 2011]. Nevyhodou pouZiti aproximace pomoci
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maxima je nulova derivace pro x < 0, ¢imz v prlbéhu uceni mize dojit k deaktivaci neuronu, ale ne
k jeho opétovné aktivaci. Jako alternativu je mozné pouzit funkci, kterd ma v zaporné ¢dasti malou
konstantni derivaci:

0,01x, x<0

LReLU(x) = { NN

Diky vypocetni nenarocnosti a predchazeni problémud se saturovanim neuron( pouZzivaji moderni

neuronové sité pro rozpoznavani obrazu pravé rektifikované linedrni neurony [Szegedy et al., 2014].

Vystup aktivaéni funkce je vystupem neuronu, tento vystup je mozné napojit jako vstup do dalSich

neuront a vybudovat tak celou neuronovou sit.

3.5.2 Architektura dopiednych neuronovych siti

U dopfednych neuronovych siti jsou neurony sdruzeny do po sobé jdoucich vrstev, kde neurony
v kazdé vrstvé maji propojeni pouze na neurony z predchozi vrstvy. Dle hustoty propojeni neurond
s predchozi vrstvou lze vrstvy rozdélit na plné propojené a c¢dsteéné propojené, z nichz jsou
pro rozpoznani objektl v obraze pouZivany predevsim konvolucni neurony [LeCun et al.,, 1998].
Moderni neuronové sité rovnéz obsahuji pomocné vrstvy, které zjednodusuji ¢i normalizuji vstup —
jednd se predevsim o redukéni (pooling) vrstvy, normalizace vstupni davky (batch normalization) a

dropout, které jsou popsany nize.

3.5.2.1 PIné propojené vrstvy

KaZzdy neuron v plné propojené vrstvé obsahuje spojeni na vSechny neurony z pfedchazejici vrstvy.
PIné propojené vrstvy jsou vhodné pro analyzu SirSich souvislosti, kde informace nutna pro spravnou
detekci mlzZe byt pfitomna ve vSech neuronech predchazejici vrstvy. Pri detekci objekt(i v obraze
se plné propojené neurony obvykle pouZivaji jako souéast finalnich vrstev rozsahlejsi neuronové sité,

kde je nutné shrnout informaci z celého obrazu do nékolika malo vystupa.

3.5.2.2 Konvolucni vrstvy

Neurony v ¢astecné propojenych vrstvach obsahuji propojeni pouze na nékteré neurony
z pfedchazejici vrstvy. Neurony konvoluéni vrstvy obsahuji propojeni jen na ty neurony v pfedchozi
vrstvé, které leZi v ur¢itém regionu vizudlniho pole, jak zndzorfiuje Obrazek 9. Diky tomu je uspofeno
velké mnoZstvi vypoctl oproti plné propojenym vrstvam, aktivace neuronl konvolucni vrstvy lze
efektivné vypocitat pomoci konvoluci nad vstupnimi neurony, kde konvoluénimi jadry jsou matice
vah [LeCun et al., 1995]. Konvolucni vrstvy jsou pouzivany predevsim jako prvni vrstvy neuronové
sité, kde analyzuji vstupni obraz a extrahuji z néj vhodné atributy pro plné propojené vrstvy.

Pro snazsi a rychlejsi trénovani lze vahy konvolucénich vrstev inicializovat pomoci vah z fidkych
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autoencoderll popsanych v kapitole 3.3.7, pomoci omezenych Bolzmannovych stroji (Restricted
Bolzmann Machine, RBM) [Salakhutdinov et al., 2009; Hinton et al., 2012b] &i z vrstev neuronovych

siti jiz natrénovanych na pribuzny problém.

Obrazek 9: Ukazka 1D konvoluéni vrstvy. Kazdy neuron je propojen pouze s nékolika okolnimi neurony
z predchozi vrstvy. VSechny neurony zobrazené konvolucni vrstvy maji stejné vahy, detekuji tak jeden

konkrétni atribut v celém vstupu.

3.5.2.3 Pooling vrstvy

Aby neuronova sit byla schopna detekovat objekt na rlznych pozicich ve vstupnim obraze, jsou
do siti zarazovany redukéni vrstvy, které seskupuji vystupy predchazejicich vrstev. Tim se rozsifuje
oblast obrazu, kterou mohou neurony v ndsledujici vrstvé analyzovat. Jako redukéni operace
se nejcastéji pouzivda maximum, k dalSimu zpracovani je tak poslan nejsilnéjsi signdl z redukované
oblasti. Nevyhodou redukénich vrstev je ztrata informace o vysledném umisténi. Neuronova sit je
schopna detekovat pfitomnost objektu, neni vSak zachovana informace o tom, kde v plivodnim
obraze se objekt nachdzi. Informaci o umisténi objektu je tak nutné dohledat jinym zplsobem,
napt. zpétnym trasovanim jednotlivych aktivaci neuron( ¢i vytvorenim regresni sité [Simonyan et al.,

2013].
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3.5.2.4 Batch Normalization
Batch Normalization [loffe et al., 2015] je vrstva, kterd v prlbéhu trénovani postupné vypocitava
plovouci primér a rozptyl pro kaidy vystup predchozi vrstvy. Pomoci vypocitaného priméru a

rozptylu poté jednotlivé vstupy normalizuje na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl:

X — E'[x]
Var'[x]

-
X =

kde E’'[x] je plovouci primér (odhad stfedni hodnoty) a Var'[x] plovouci rozptyl (odhad populaéniho

rozptylu).

ProtoZe pfilis agresivni normalizace muZe ovlivnit schopnost sité reprezentovat libovolnou funkci,
obsahuji Batch Normalization vrstvy i dva trénovatelné parametry, méfitko (y) a posun (f),

které upravuji silu normalizace:

X — (E'[x] —ﬁ)y
Var'[x]

X =

Méfitko i posunuti jsou trénovany stejnym zplsobem, jako vahy v tradicnich vrstvach.

Vyhodou normalizace je vyssi rychlost trénovani, protoZe nasledujici vrstvy sité maji béhem trénovani
stabilné&jsi vstupni rozdéleni hodnot, coZ umozZiuje rychlejsi konvergenci gradientnich optimalizacnich

metod [loffe et al., 2015].

3.5.3 Trénovani neuronovych siti

Neuronovou sit Ize vyjadrit jako funkci, kterd vektoru vstup( ptifazuje vektor vystupt a jejiz chovani
Ize ovlivnit zménou parametr( predstavovanych vahami jednotlivych neuron(. Na zac¢atku trénovani
jsou jednotlivé vahy v siti nastaveny nahodné nebo podle vah nalezenych pomoci predtrénovani
[Hinton et al., 2006]. Rozsah vah pfi nahodné inicializaci je velmi dulezity, pfi nespravné inicializaci

vah dochazi béhem trénovani ke konvergenci do nevhodnych lokalnich minim [Hinton et al., 2012a].

Béhem samotného procesu trénovani dochazi k vypoctu chyby porovnanim hodnot vystupnich
neuronll a o¢ekdvaného vystupu pro jednotlivé obrazy z trénovaci sady dat. Nasledné je vypocitana
derivace této chyby podle jednotlivych vah pomoci algoritmu backpropagation [Rumelhart et al.,
1988]. Na zdakladé vypocitanych derivaci jsou upraveny jednotlivé vahy pomoci optimaliza¢niho
algoritmu. Mezi nejpouzivanéjsi optimalizacni algoritmy patfi stochastickda metoda nevétSiho spadu

(Stochastic Gradient Descent, SGD) [Weisstein, 2015], momentovd metoda nejvétsiho spadu
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(Gradient Descent with Momentum) [Rehman et al., 2011], RMSProp [Hinton, 2012], Nesterov
Accelerated Gradient (NAG) [Nesterov, 2007], ADAGRAD [Duchi et al., 2011], ADADELTA [Zeiler,
2012] a ADAM [Kingma et al., 2014].

Pro vypocet chyby lze pouZit rGzné chybové funkce. Casto pouzivanymi chybovymi funkcemi
je stfedni kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE) pro rektifikované linearni neurony, binarni
kfiZova entropie (Binary Cross Entropy) pro sigmoidové neurony a kategorickd kfizova entropie
(Multi-class/Category Cross Entropy) pro softmax neurony u klasifikacnich siti, kde se jednotlivé tridy
vzajemné vylucuji a jejichZ vystupem je hustota pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych tfid [Nielsen,

2015].

Celkové lze proces trénovani shrnout jako optimalizaéni proces, ktery hleda sadu vah takovou,
ktera minimalizuje rozdil mezi idedlnim vystupem a vystupem sité:

n

fw) = ) error(Nw,x), %)

i=1
arg min f(w)
w

kde error() je chybova funkce, N(w,x;) je vystup neuronové sité pro dané vahy w avstup x;,

y;oCekdvany vystup a n velikost trénovaci sady.

3.5.4 Regularizace neuronovych siti

U rozsahlych neuronovych siti s miliony parametrd, které jsou bézné pri detekci objektld v obraze,
Casto dochazi k pretrénovani sité. Pfi pretrénovani ma sit velmi malou chybovost na trénovaci sadg,
neni vSak schopna vysledky zobecnit na pfiklady mimo trénovaci sadu. Cilem regularizace je omezit

pretrénovani a zlepsit generalizacni schopnosti trénovanych siti.

Zakladni metodou regularizace je penalizace velikosti vah [Moody et al., 1995]. Toho je dosaZeno
pfidanim kritéria minimalizace sou¢tu druhych mocnin vah k funkci, ktera je optimalizovana béhem
trénovani:

n

fw) = Z error(N(w, x;),y;) + Az w?

i=1
arg min f(w)
w

kde A je regularizacni parametr, ktery udava, jak velky dliraz je pfi optimalizaci kladen na minimalizaci

vah.
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Vysledkem je omezeni rozptylu vah a tim i omezeni extrémnich aktivaci nékterych neurond,
které mohou vést k prudkym zménam vystupu pfi drobnych zménach vstupu. Zaroven vsak dochazi

i k omezeni vyjadfovacich mozZnosti sité, takze je velmi dlleZité spravné nastavit parametr A.

Dalsi moZnosti regularizace je primérovani predikce siti natrénovanych na rdznych ¢astech trénovaci
sady. Vysledkem je vys$si odolnost proti pretrénovani, protoze ackoliv jednotlivé sité mohou byt

pretrénovany na své Cdsti datové sady, ve vysledné predikci je zastoupeno trénovani na celé sadé.

Diky oddélenému trénovani spolu sité nemohou sdilet informace a stat se vzajemné zavislymi,
vysledna prlimérna predikce proto lépe zobecriuje. Nevyhodou tohoto pfistupu je velkd naroénost
na vypocetni prostfedky, protoZze musi byt natrénovdno velké mnozstvi neuronovych siti. V pfipadé

detekce obrazu a siti s miliony parametrl trva trénovani jedné sité radové dny, coZ znemoiZfiuje

aplikaci této metody v praxi.

Dropout je regularizani metoda, ktera je zaloZzena na prdmérovani siti, eliminuje vSak vyse zminénou
vypocetni narocnost [Hinton et al., 2012a]. Trénovana je pouze jedna neuronova sit a v pribéhu
trénovani je siti pfedstavena vZdy pouze C¢ast trénovaci sady. Trénovani na vybrané ¢asti trénovaci
sady potom probiha na siti s 50 % nahodné vypnutymi neurony. Dropout Ize tedy zkracené popsat

pomoci nasledujiciho algoritmu:

1. Vyber M, podmnozZinu priklad( z testovaci sady
2. Nahodné vyber 50 % neuronl a deaktivuj je

3. Proved standardni trénovani na sadé M

Vysledkem je neuronova sit, kterd je prdmérem dil¢ich neuronovych siti. Lze dokazat, Ze pokud jsou
po dokonceni trénovani vsechny vahy vydéleny 2, odpovidd predikce vysledné siti geometrickému
praméru predikci vSech moznych dilcich siti [Hinton et al., 2012a]. Diky trénovani pouze na c¢astech

trénovaci sady a na siti polovicni velikosti Dropout dokonce urychluje trénovaci proces.

Na generalizacni schopnost sité miZe mit rovnéz vliv zvoleny optimalizacni algoritmus. Minima
nalezend pomoci metody nejvétsiho spadu jsou casto vhodnéjsi nez minima nalezend pomoci

pokrocilejSich metod vyuzZivajicich pfedchozich iteraci, jako je RMSProp ¢i ADAM [Wilson et al., 2017].

3.5.5 Rekurentni neuronové sité

Standardni dopfedné neuronové sité nejsou schopné modelovat stav a tim i ¢asové zdvisla data.
Pro kazdy vstup je na zakladé vah vypocitana aktivace neurond, nezavisle na vstupech predchozich.
Ackoliv tato vlastnost plné postacuje pro detekci objektll ve statickych obrazech, u videosekvenci

vysledek rozpozndni ¢asto zavisi na predchozich snimcich.
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Rekurentni neuronové sité obsahuji propojeni neurond, ktera tvofi cykly ve vysledném grafu sité.
Diky tomu mohou v siti vznikat sloZité interakce neuroni umoznujici zachyceni stavu v ¢ase. Aktivace
neurond rekurentni sité vjednom kroku je vypocitana podobné jako u doprednych siti skalarnim
soucinem vah a aktivaci ze vstupnich neuroni v predchozim kroku, oproti dopfednym neuronovym
sitim je vSak jejich chovani vyrazné sloZitéjsi. Je mozné pomoci nich simulovat Turing(iv stroj [Graves

et al., 2014], teoreticky tak mohou provadét libovolné vypocty, coz ztéZuje trénovani a analyzu.

Pro trénovani rekurentnich neuronovych siti je mozné pouzit algoritmus backpropagation podobné
jako u doprednych siti. Rekurentni sit je na zadatku trénovani rozvinuta v ¢ase do standardni
dopredné sité, kterd je nasledné natrénovana béinym zplsobem [Mozer, 1989]. Vysledné vahy
natrénované dopredné sité jsou preneseny zpét do rekurentni sité. Pokud jedné vaze v rekurentni siti

odpovida vice vah v dopfedné siti, jsou pti prenosu jejich hodnoty zprdmérovany.

PFi trénovani rekurentnich siti ¢asto dochazi k problému mizejiciho gradientu, kdy se derivace vah
béhem zpétné propagace skazdou vrstvou exponencidlné snizuji [Hochreiter, 1998]. Timto
problémem trpi pfedevSim sité s neurony, jejichz aktivacni funkce je sigmoida ¢i hyperbolicky
tangens. Problém mizejiciho gradientu zpUsobuje, Ze je velmi tézké zachytit vzdalené casové
souvislosti. Redenim tohoto problému je pouZiti specidlnich pamétovych neuronovych blokd Long
Short Term Memory (LSTM), které jsou schopny diky specidlnimu navrhu udrZet informaci po mnoho
casovych usekl [Hochreiter et al.,, 1997]. LSTM bloky jsou sloZeny z diferencovatelnych neuront,

Ize je proto trénovat pomoci backpropagation stejné jako zbytek sité.

3.5.6 Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks (GAN) je systém dvou neuronovych siti, generdtoru a
diskriminatoru, které slouzi ke generovani dat, jejichZ rozdéleni odpovidad pravdépodobnostnimu
rozdéleni dat trénovaci sady [Goodfellow et al., 2014]. Vstupem do generatoru je vektor ndhodnych

hodnot, vystupem je vektor hodnot v cilovém pravdépodobnostnim rozdéleni (napt. barevny obraz).

Proces trénovani GAN je zaloZen na principu soutéZe mezi generatorem a diskriminatorem. Cilem
generatoru je produkovat vérohodna vystupni data, cilem diskriminatoru je rozlisit, zda dany vstupni
vektor pochazi z trénovaci sady, nebo byl vytvoren generatorem. Stfidavym trénovanim generatoru a
diskriminatoru tak Ize dosdhnout toho, Ze generator produkuje vystup podobny datim z trénovaci

sady. Pfi aplikaci na obrazova data tak lze napt. generovat vérohodné fotografie.

vvvvv

zaklad pro vystupni vektor. CGAN lze pouzit napfiklad pro obarvovani Sedoténovych obrazd,

generovani fotografii na zdkladé nacért apod. [Isola et al., 2016]. Béhem trénovani generator musi
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minimalizovat jak chybu z diskriminatoru, tak vzdalenost od idedlniho vystupu, ¢imZ je dosaZzeno
podminénosti vystupu na daném vstupnim vektoru. Diskrimindtor u CGAN tak slouzi jako dodate¢na
chybovd funkce, kterd penalizuje strukturdlni odchylky v pravdépodobnostnim rozdéleni
generovanych vystupnich vektor( od trénovaci sady. Modifikovany princip CGAN je rovnéz pouzit

v navrzeném feSeni pro generovani realistickych segmentaci objektd.

Hlavnim problémem pfi pouziti GAN a CGAN je narocny proces trénovani — obé neuronové sité,
generdtor a diskriminator, se béhem optimalizace mohou zastavit ve Spatném lokalnim minimu,
pfipadné muZe generator produkovat pouze jeden ¢i nékolik malo vystupl nezavislych na vstupnim
vektoru (tzv. mode collapse). Pro minimalizaci téchto problém se pouZiva vysoka mira regularizace,
stfidani epoch, kdy se trénuje bud vyhradné generdtor, nebo diskriminator, a pokrocilé chybové
funkce pro trénovani diskriminatoru (napf. Earth Mover Distance v prfipadé Wasserstein GAN

[Arjovsky et al., 2017]).

3.5.7 Existujici architektury pro detekci objektt

VSechny soucasné detekéni architektury jsou zalozené primarné na konvoluénich vrstvach. Detekéni
sit postupné transformuje vstupni obraz na abstrakinéjsi vektory atributl, které lépe zachycuji
podobu objektu pod rlznymi zkreslenimi. U vSech zminénych architektur se pocet konvolucnich

jader, tedy i kardinalita vektorl atributl, postupné zvysuje s hloubkou sité.

3.5.7.1 AlexNet

Jednou z prvnich architektur navrzenych pro detekci objektli v obraze je AlexNet [Krizhevsky et al.,
2012], kterd vyuZiva stfidavé kombinace konvoluénich vrstev a max pooling vrstev pro generovani
abstraktnich atributl. Konvolucni vrstvy postupné maji vice konvoluénich jader (96 v prvni vrstvé, 256
ve druhé, 384 ve treti), coZ je vypocetné kompenzovano postupnym zmensovanim vstupu pomoci
max pooling vrstev. Atributy posledni konvoluéni vrstvy jsou poté predany do 3 plné propojenych
vrstev, jejichz vystupem je pravdépodobnostni rozdéleni vyskytu jednotlivych kategorii objektl —

vystupni neurony maji vystup od 0 do 1, pro kazdy typ detekovaného objektu je jeden vystup.

3.5.7.2 VGG

Architektura VGG je zaloZena na kombinaci tfech 3%3 konvolu¢nich vrstev a max pooling vrstev.
Zakladni princip architektury spociva v rozdéleni vétsich konvoluci (napf. 7x7 ¢i 9x9) na nékolik po
sobé jdoucich 3x3 konvoluci. Tim je omezeno mnoiZstvi parametrli, coZz vede k regularizaci
konvolucnich filtri a Uspore vypocetnich prostifedkd. Vystupni neurony posledni konvolucni vrstvy
jsou podobné jako u AlexNet napojeny na 3 plné propojené vrstvy, jejichz vystupem je

pravdépodobnostni rozdéleni pfitomnosti jednotlivych objektd.
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3.5.7.3 Network in Network

Architektura Network in Network rozsifuje vrstvy s linearnimi konvolucemi na konvoluéni vicevrstvé
perceptrony — kazdé linedrni konvolucni jadro z tradi¢nich architektur je nahrazeno vicevrstvym
perceptronem. Dochdzi tak k vytvofeni nelinearnich konvolucénich jader, kterd mohou zachytit
sloZitéjsi atributy. Tyto rozSifené konvolucni vrstvy jsou nasledné prokladany max pooling vrstvami

pro postupnou redukci rozliseni, podobné jako u vySe zminénych architektur.

3.5.7.4 Inception

Inception architektura je zalozena na kombinaci nékolika rliznych konvolucnich jader v ramci jedné
vrstvy. Misto jednoho konvolucniho jadra jsou tak aplikovdna 1x1, 3x3 a 5%5 konvolucni jadra, jejichZ
vystup je poté napojen do vysledného vektoru. Novéjsi iterace Inception architektury rovnéz vyuzivaji
linearné oddélitelnych konvoluci, kdy je nejprve aplikovana 1x7 konvoluce v horizontdlnim sméru, a
nasledné 7x1 konvoluce ve vertikdlnim sméru, coZ vede k dalsi Uspofe parametrli a vypocetniho

vykonu.

3.5.7.5 ResNet

Architektura ResNet [He et al., 2016] ptidava do konvolucni architektury rezidudlni spojeni, ktera
umoznuji snaze reprezentovat identitu. Tradi¢ni neuronové architektury se funkci identity uci pouze
obtizné, coz limituje moZnosti zvySovani hloubky sité, a tim i jeji schopnost reprezentace slozitéjsich
konceptl. Rezidudlni spojeni propojuje vstup s vystupem (viz Obrazek 10) a mezivrstvy se uéi pouze
rozdil mezi vstupem a ocekdavanym vystupem. Pro aproximaci identity tak staci, aby vystupem

mezivrstev byl nulovy vektor, ¢ehoz Ize dosdhnout nauc¢enim vah na 0.

weight layer

X
identity

Obrazek 10: Demonstrace rezidualniho spojeni architektury ResNet. Obrazek prevzat z [He et al., 2016].

3.5.8 Existujici architektury pro lokalizaci objekti

Lokalizace objektl v obraze je rozsifenim problému detekce objektd. Cilem lokalizace je kromé urceni
typu objektu stanovit téZ jeho umisténi v obraze pomoci ohranicujiciho obdélniku. Pokud je v obraze

pritomno vice objekt(, neuronova sit by méla lokalizovat vsechny.
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3.5.8.1 R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN

R-CNN, Fast R-CNN a Faster R-CNN [Girshick et al., 2016; Girshick, 2015; Ren et al., 2015] proces
lokalizace rozdéluji na tfi faze — generovani potencialnich ohranicujicich obdélnikd, filtrovani
vygenerovanych umisténi a uréeni typu objektu pro zbyvajici umisténi. Pro filtrovani a urceni typu
objektu jsou vyuzivany vyse uvedené architektury pro detekci objektd. R-CNN a Fast R-CNN pouZiva
pro generovani potencidlnich umisténi Selective Search, ktery generuje 1000-10000 potencidlnich
ohranicujicich obdélnik(. R-CNN poté aplikuje detekéni neuronovou sit na kazdy z téchto obdélniki a
rozhodne, zda a kterému objektu odpovida. Fast R-CNN proces filtrace a urceni objektu optimalizuje
rozdélenim detekcni sité na konvolucni ¢ast obsahujici pouze konvoluéni a pooling vrstvy, ktera jsou
aplikovany pouze jednou na cely obraz, a klasifikator, ktery je aplikovan na vystup konvoluéni ¢asti
v kazdém obdélniku. ProtoZe vétsina vypoctl detekcnich siti je soustfedéna v konvoluénich vrstvach,
dochazi kvyrazné uspore vypocetnich prostfedkd, protoZe tyto vrstvy jsou vyhodnoceny pouze
jednou. Faster R-CNN dale rozSifuje Fast R-CNN a nahrazuje Selective Search regresni neuronovou
siti, ktera generuje potencidlni obdélniky. Cely systém je tak diferencovatelny a je mozné jej trénovat

najednou jako celek.

3.5.8.2 YOLO

Architektura YOLO (You Only Look Once) [Redmon et al., 2016a] je alternativni architektura pro
detekci umisténi objektl v obraze. YOLO sestavd zjedné neuronové sité, ktera predikuje jak
ohranicujici obdélniky, tak typ objektu. Prvni ¢&3ast sité je sloZena ze standardni kombinace
konvoluénich a pooling vrstev. Druhd ¢ast sestdva z regresnich vrstev, jejichZ vystupem je mfizka, kde
kazda burka obsahuje informaci o typu detekovaného objektu a fixni pocet ohranicujicich obdélnikd
s indikaci spolehlivosti pro kazdy obdélnik (viz Obrdzek 11). Za vyslednou detekci jsou vybrany
obdélniky s maximalni predikovanou spolehlivosti. Diky jednoduchosti architektury je mozné detekci

provadét s dostate¢né vykonnou grafickou kartou v redlném case (> 30 FPS).

Class probability map

Obrazek 11: Princip lokalizacni architektury YOLO. Obrazek pfevzat z [Redmon et al., 2016a].
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Architektura YOLOV2 je zaloZena na stejném principu jako YOLO, avsak umoznuje detekci az 9000

rGznych druh( objektl a zpresriuje ohranicujici obdélniky [Redmon et al., 2016b].

3.5.8.3 Single Shot Multibox Detector

Architektura Single Shot Multibox Detector (SSD) [Liu et al., 2016] je zaloZzena na podobném principu
jako YOLO. SSD vychazi z detekéni architektury VGG, ze které odstranuje posledni plné propojené
vrstvy a nahrazuje je pfidavnymi konvolu¢nimi vrstvami s rdznymi rozliSenimi. Vystupem téchto
konvolucnich vrstev jsou odhady ohranicujicich obdélnikl, podobné jako u YOLO, avsak diky pouZziti

vice rozliseni jsou Iépe detekovany objekty s rlznym méritkem.

Extra Feature Layers
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Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
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I Conve_2 ‘ :
|
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~Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-s1

SSD

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

Obrazek 12: Architektura SSD a pouZiti konvolucnich vrstev s riznymi rozliSenimi pro predikci ohranicujicich

obdélnikd. Obrazek prevzat z [Liu et al., 2016].

3.5.9 Existujici architektury pro segmentaci objektti

Segmentace objektl v obraze je rozsitenim problému lokalizace objektd. Cilem je pro kazdy pixel
obrazu rozhodnout, zda nalezZi néjakému objektu i nikoliv. Vystupem je tak sada bitmapovych masek

pro kazdy objekt.

3.5.9.1 PIné konvoluéni sité

PIné konvoluéni sité (Fully Convolutional Networks, FCN) vychazeji z jednoduché transformace
detekénich siti, kdy jsou finalni pIné propojené vrstvy transformovany na konvolucni vrstvy [Long et
al., 2015]. Vystupem je tak namisto jednoho softmax vektoru 2D mapa softmax vektorl s rozlisenim
odpovidajicim posledni plvodni konvolu¢ni vrstvé. Vysledkem je hruba mapa objektd, kterou lze
povaZovat za segmentacni masku. Tato architektura je schopna rozliSovat pouze typy objektd, nikoliv
jednotlivé instance. Diky tomu, Ze plné konvoluéni sité neobsahuji plné propojené vrstvy, je lze

snadno aplikovat na vstupni obrazy s libovolnym rozliSenim.
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3.5.9.2 DeepMask

DeepMask [Pinheiro et al., 2015] je segmentacni architektura zalozend na detekéni siti VGG, ze které
jsou podobné jako u FCN odstranény finalni plné propojené vrstvy. Misto pulvodnich plné
propojenych vrstev se DeepMask rozdéluje na dvé vétve — jedna vétev predikuje segmentacni masku
pro dany vstupni vyfez obrazu, druhd vétev predikuje, zda je v daném misté pfitomen objekt ci
nikoliv. Béhem trénovani je sit DeepMask trénovana na jednotlivych vyfezech, pfi predikci
segmentace celé scény je husté aplikovdna na vytezy scény. Tato architektura je schopna odlisit
jednotlivé instance objektd, tedy napt. pfi pfitomnosti vice osob na snimku ma kazda svou vlastni

segmentacni masku.

3.5.9.3 SharpMask

SharpMask [Pinheiro et al., 2016] je rozSifenim architektury DeepMask, jejimz cilem je produkce
osttejsich a presnéjsich segmentacnich masek. SharpMask toho dosahuje zpétnym dopliovanim
detail(l pridanim propojeni na dil¢i konvoluéni vrstvy zakladni VGG architektury, které maji vyssi
rozliseni (viz Obrazek 13). Zatimco pUvodni VGG vrstvy postupné zvysuji abstrakci a snizuji rozliseni,
SharpMask zpétnym propojovanim na vrstvy s nizsi abstrakci a vy$sim rozliSenim obnovuje informace

o hrandch, které jsou nutné pro vytvoreni presné segmentacni masky.
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Obrazek 13: Architektura SharpMask ukazujici zpétna propojeni na ptivodni vrstvy sité VGG. Obrazek prevzat

z [Pinheiro et al., 2016].
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3.5.9.4 Fully Convolutional Instance-aware Semantic Segmentation

Fully Convolutional Instance-aware Semantic Segmentation (FCIS) [Li et al., 2016] je architektura
zalozena na kombinaci lokaliza¢ni sité a sité pro predikci segmentacni masky. FCIS nejprve detekuje
umisténi objektll v obraze pomoci ohranicujicich obdélInikl. Jednotlivé obdélniky jsou poté predany
jako vytezy do modulu, ktery predikuje segmentacni masku. Hlavnim pfinosem této architektury je
chytré sdileni konvolucnich vrstev mezi moduly pro detekci typu objektu, vypocet ohranicujicich

obdélnikl a vypocet segmentacni masky.
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3.6 Detekce objektt ve videosekvenci

Z hlediska pocitacového vidéni odpovida detekce objektu ve videosekvenci detekci objektu v obraze
s asovou dimenzi. Jednd se tedy o zobecnéni pfistupu popsaného v prfedchozich kapitolach.
Nejjednodussi technikou je projekce do plvodniho podprostoru a ignorovani ¢asové dimenze. Objekt
je tedy detekovan v kazdém snimku nezdvisle na predchdzejicich snimcich sekvence. Tuto techniku je
mozné poutzit, je-li objekt dobfe popsan jednoduchymi atributy a lze jej efektivné detekovat oproti

pozadi.

Pti sledovani sloZitéjsich objektd je vhodné vyuZit dodatecného rozméru a informaci pro zpresnéni
detekce. Po sobé jdouci snimky ve videosekvenci jsou c¢asto korelované, cehozlze wvyuzit

pro urychleni vypoc¢tl a omezeni mnoZstvi Sumu.

Jednim z moZnych zplsobd, jak vyuZit ¢asovou dimenzi, je natrénovani rekurentni neuronové sité
jiz zminéné v kapitole 3.5.5, tento pfistup je vSak z pohledu trénovani velmi ¢asové i datové ndrocny.
V nasledujicich podkapitoldch jsou proto diskutovdny predevsim techniky, které nejsou zaloZeny
na neuronovych sitich. V navrzeném reseni je vyuzita kombinace neuronovych siti a nize popsanych

technik pro sestaveni detektoru objekt( ve videu.

3.6.1 Sledovani objektii pomoci metod modelovani pozadi
Modelovani pozadi vychazi z predpokladu, Ze ve videosekvenci se nachazi pozadi scény a sledovany

objekt (¢i objekty), ktery se pohybuje. Postupnym sledovanim zménénych obrazovych bodu Ize urcit
statické body (pozadi) a dynamické body (objekt). Detekce objektli v ndasledujicim snimku je

provedena odectenim pozadi a hledanim oblasti s nejvy$simi absolutnimi rozdily od pozadi.

Je-li znama prostorova informace pro kazdy bod obrazu, napfiklad pti zpracovani stereoskopického
vstupu nebo pfi poutZiti specidlniho hardware, a je-li mozné predpokladat vyskyt objektu v popredi
scény, je modelovani pozadi zjednoduseno na vyhledani prahu prostorové souradnice ([Petranek et

al., 2010], [Lee et al., 2007]).

Castym problémem metod modelovani pozadi v praxi je poruseni vychozich piedpokladil — sledovany
objekt miZe byt stacionarni, a naopak pozadi mGze byt dynamické (nap¥. rusna ulice). Castym
problémem pfi modelovani pozadi jsou téZ stiny sledovanych objektli, které se pohybuji spolu
s objektem, ackoliv nejsou jeho soucasti. Existuji algoritmy, které omezuji dopady poruseni téchto

predpokladli [Horprasert et al., 1999], avsak Uplné je eliminovat neni mozné.
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3.6.2 Sledovani pohybu v obraze pomoci optického toku
Alternativou k detekci objektll pomoci metod modelovani pozadi je detekovat objekt v prvnim

snimku pomoci metod pro rozpozndni objektu, a poté sledovat pohyb objektu v obraze.
Predpokladem téchto metod je, Ze objekt zlstava po celou dobu videosekvence v zorném poli

kamery a neni prekryt jinym objektem.

Pro sledovani jiz nalezeného objektu je mozné poutzit algoritmy pro vypocet optického toku. Opticky
tok urci rozdily mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky videosekvence a pro kazdy bod stanovi vektor
jeho pohybu. Tuto informaci Ize agregovat pro vSechny body detekovaného objektu a urcit pohyb
celého objektu mezi obéma snimky. Casto pouZivanym algoritmem pro vypocet optického toku je
algoritmus Lucas-Kanade [Lucas et al., 1981], vyuZzit vSak lze i algoritmy pro detekci disparit v obraze
[Scharstein et al., 2002]. Vyhodou poufZiti téchto algoritm( je béh v redlném case a moznost
paralelizace. Algoritmy je mozné zamérit pouze na body, které byly soucasti objektu v predchozim

snimku, a jesté vice tak redukovat vypocetni naro¢nost.

Nevyhodou tohoto pfistupu je, Ze pro modelovani optického toku neni vyuzita informace o strukture
objektu, algoritmy zaloZené na Lucas-Kanade sleduji pouze lokdlni okoli bodu, pro ktery je opticky tok
pocitan.

3.6.3 On-line learning

On-line learning je rozsifeni metod strojového uceni pro detekci objektu ve statickém snimku
o Casovou dimenzi. Cilem je postupné upravovat parametry klasifikacniho algoritmu na zakladé
uspésnych detekci objektu béhem zpracovavani videosekvence. Pokud je ve videosnimku detekovan
objekt, je ze snimku vyfiznut a pouZzit zpétné jako Cast trénovaci sady pro inkrementdlni Upravu
parametra klasifikaéniho algoritmu. Algoritmus se tak postupné uci novym podobam objektu tak,

jak se vyskytuji ve videu.

Vyhodou on-line learningu je moZnost jednoduchého propojeni sjiz existujicim algoritmem
a znovupouziti trénovaci sady a také to, Ze sledovani je pfizplsobeno pfimo danému objektu, je tedy
mozZné vyrazné omezit miru falesnych detekci. Na rozdil od sledovani pohybu pomoci optického toku
neni nutné aplikovat predpoklad, Ze je objekt vidy v zorném poli kamery — klasifikator je schopen
navic urcit i pritomnost ¢i nepfitomnost objektu. Oproti jednodussim metodam je vsak on-line

vevs

aktualizovat parametry.

Tracking-learning detection (TLD) [Kalal et al., 2009] je ptikladem on-line learning algoritmu, ktery je
schopen detekce v témér realném Case a je robustni viici zménam v podobé objektu, zméné velikosti,

perspektivnim zkreslenim a zméndm v globalnim osvétleni scény. Pro zpfesnéni pozice sledovaného
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objektu pouziva TLD algoritmus doplnéni v podobé posuvnych Sablon a Lucas-Kanade sledovani [Kalal
et al., 2010a]. Z TLD dale vychdazi metoda CMT [Nebehay et al., 2015], ktera v objektu najde vyznacné

body, a ty poté sleduje.

3.6.4 Filtrovani

Pojem filtrovani shrnuje sadu pfibuznych algoritmd, které vyuZzivaji sérii po sobé jdoucich pozorovani
pro odhad hodnot ndhodnych proménnych. Jednotliva pozorovani mohou byt zatizena Sumem, cilem
filtrovani je Sum eliminovat a odhadnout hodnoty proménnych co nejpresnéji. V pfipadé problému
detekce objektu ve videosekvenci jsou hledanymi proménnymi soufadnice stfedu objektu, pripadné

jeho rozméry. Nejcastéji pouzivanymi filtry jsou Kalmanuv filtr a ¢asticovy filtr.

3.6.4.1 Kalmaniiv filtr

Kalmanuv filtr [Kalman et al.,, 1960] reprezentuje stav proménnych a jejich potencidlni hodnoty
pomoci vicerozmérného Gaussova rozdéleni. Cilem filtrovani je co nejvice snizit rozptyl tohoto
rozdéleni, a tim soustfedit odhad hodnot do co nejmensi oblasti prostoru vSsech moznych hodnot.
Kalmanav filtr provadi odhad stavu hodnot sledovanych proménnych ve dvou krocich. V prvnim
kroku je zaktudlniho stavu vypocitdan odhad nasledujiciho stavu véetné odhadu horni hranice
mnozstvi Sumu, ktery provadi externi algoritmus — napf. pomoci fyzikalni simulace. Vysledek dohadu
je poté zkombinovan s nasledujicim méfenim stavu, které je rovnéz zatizeno Sumem. Pokud
predikovany a méreny stav maji podobné hodnoty, pak se snizuje celkovy rozptyl (je pravdépodobné,
Ze se objekt vdaném misté opravdu nachdzi), naopak pokud se predikovany a méreny stav

rozchazeji, celkovy rozptyl se zvysuje.

KalmanaQv filtr je unimodalni, stav proménnych je reprezentovdn pouze jednim Gaussovskym
rozdélenim. Pro detekci objekt(i ve videosekvenci to znamena, Ze Kalmanv filtr je schopen sledovat
pozici pouze jednoho objektu. V pfipadé vyskytu vice objektl dojde k poruseni unimodality a

Gaussovské rozdéleni jiz nebude dobrym modelem pro pozici objektu.

3.6.4.2 Casticovy filtr

Zakladni princip fungovani ¢asticového filtru [Del Moral, 1996] je shodny s fungovanim Kalmanova
filtru. Cilem je stejné jako u Kalmanova filtru ze sady méreni stavu a odhadl nasledujiciho stavu
sestavit pravdépodobnostni model reprezentujici hodnoty sledovanych proménnych. Namisto
Gaussova rozdéleni je vsak odhad hodnot reprezentovan mnozinou ¢astic. V pripadé detekce objektd
se jedna o dvourozmérné Castice, kde kazda ¢astice reprezentuje potencidlni vyskyt objektu v daném
misté. Jednad se tak o diskretizovany odhad pravdépodobnostniho rozdéleni namisto aproximace

existujicim rozdélenim. Podobné jako u Kalmanova filtru je algoritmus vypoctu nasledujiciho odhadu
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stavu rozdélen na dvé casti — odhad budouci pozice jednotlivych ¢astic pomoci externiho algoritmu a
filtrovani mdlo pravdépodobnych ¢&astic podle méreni nového stavu. Aby nedochdzelo k pfilisSné
redukci poctu ¢astic v pribéhu sledovani, jsou po kazdém kroku vytvoreny nové castice bud duplikaci
existujicich castic, které maji vysokou pravdépodobnost. Postupné jsou tak nahrazovdny madlo
pravdépodobné ¢astice pravdépodobnéjsSimi a dochazi ke koncentraci ¢astic v okoli pravdépodobné

pozice.

Vzhledem k tomu, Ze se ¢astice mohou shromazdovat do vice shlukd, maze oproti Kalmanovu filtru
Casticovy filtr reprezentovat i multimodalni rozdéleni, kdy je soucasné sledovano vice objektl

zaroven.

3.6.5 Sledovani objekti pomoci neuronovych siti

Casto pouZivanym pfistupem pro detekci objektl ve videosekvenci je pouZiti detekéni sité
na jednotlivé snimky videosekvence, které diky vysoké presnosti detekce objektu ve statickém obraze

dosahuji dobrych vysledkt i pfi takto jednoduchém poufziti.

3.6.5.1 GOTURN

GOTURN [Held et al., 2016] vyuZziva znalosti ohranicujiciho obdélniku objektu v predchozim snimku a
predpovida pozici a velikost ohranicujiciho obdélniku v aktualnim snimku. Prediktor ohranicujiciho
obdélniku je hluboka neuronova sit, jejimz vstupem je vyrez z predchoziho snimku a vyrez aktualniho
snimku, ve kterém se objekt pravdépodobné nachazi. Systém je tak schopen sledovat jeden objekt,
ktery se plynule pohybuje v zabirané scéné. Vyhodou systému je vysoky vykon (> 100 FPS) a
generalizace, kdy systém je schopen detekovat objekt i bez toho, aby byl pfitomen v trénovaci sadé.
Nevyhodou GOTURN je obtizné znovunalezeni objektu ve chvili, kdy je chvili mimo zabér kamery ¢i je

béhem sledovani ztracen.

3.6.5.2 0OnAVOS

OnAVOS [Voigtlaender et al., 2017] vyuZivaji predtrénované sité pro obecnou segmentaci objektd
vobraze, ktera je vprabéhu predikce postupné trénovana na konkrétni objekty v dané
videosekvenci. Diky tomu dosahuje vysoké presnosti detekce a je v dobé psani prace nejpresnéjsi
metodou pro segmentaci objektl ve videosekvenci podle testli na datové sadé DAVIS [Pont-Tuset et

al., 2017; Perazzi et al., 2016].
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Obrazek 14: Ukazka segmentovaného snimku z videosekvence pomoci metody OnAVOS. Obrazek prevzat z

[Voigtlaender et al., 2017].
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3.7 Existujici datové sady

Pro kvalitni detekci objektll v obraze ¢i videosekvenci je potieba velké mnozstvi prikladl, ze kterych
se mohou detekéni algoritmy ucit podobu objektl. Nasledujici podkapitoly stru¢né popisuji nékolik

nejvyznamnéjsich existujicich datovych sad.

3.7.1 ImageNet

ImageNet [Russakovsky et al., 2014b] je velmi rozsahla datovd sada, ktera v soucasnosti obsahuje
14 197 122 obrazkd s anotacemi pro 21 841 rliznych kategorii objektll. Jedna se tak o nejrozsahlejsi
vefejné dostupnou datovou sadu pro rozpoznani objektl v obraze. Velka ¢ast obsahuje i anotované
ohranicujici obdélniky okolo pfitomnych objektld. Od roku 2015 je jeji soucasti i datova sada
obsahujici videosekvence. VétsSina existujicich neuronovych siti je nejprve predtrénovana na této

velké datové sadé, a teprve nasledné dotrénovana na mensi, cilové sadé.

3.7.2 Microsoft COCO

Microsoft Common Objects in Context (COCO) [Lin et al., 2014] obsahuje 60 000 obrazk( a 80
kategorii objektl, pro které jsou k dispozici nejen ohranicujici obdélniky, ale i presné segmentacni
masky a kli¢ové body lidskych postav. Jedna se proto o datovou sadu pouzivanou primdrné pro uceni

segmentacnich algoritma.

3.7.3 Pascal VOC

Pascal Visual Object Classes (VOC) [Everingham et al., 2010] je jiZ nerozvijena datova sada obsahujici
11 530 obrazkl a 20 rlznych kategorii, pro které jsou k dispozici ohranicujici obdélniky. Pro ¢ast sady
je k dispozici téZ segmentaéni maska objektd, diky relativné nizkému poctu kategorii a obrazkl oproti
MS COCO je obvykle pouZivana pro dotrénovani algoritmu natrénovaného na nékteré z vétsich

datovych sad.

3.74 DAVIS

Datova sada DAVIS [Pont-Tuset et al., 2017] obsahuje 90 kratkych videi ve Full HD rozliseni, kde kazdy
snimek videa je anotovan presnou segmentacni maskou. Oproti vySe zminénym datovym sadam tak

jde primarné o datovou sadu zamérenou na presné sledovani objektl v ¢ase.
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3.7.5 YouTube Bounding Boxes

YouTube Bounding Boxes (BB) [Real et al.,, 2017] je rozsahld datova sada spolecnosti Google
obsahujici 240000 videi z YouTube anotovanych do 23 kategorii. Pro kazdy snimek videa je
k dispozici ohranicujici obdélnik okolo objektu. Nevyhodou této datové sady je, Ze ke stazeni jsou
pouze odkazy na videa a anotace, diky ¢emuz mnoho videi mlze byt v budoucnosti mnoho videi

neodstupnych.
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4 Dosazené vysledky

Problém detekce objektl ve videosekvenci Ize rozdélit na nékolik dil¢ich podproblémU — sbér dat a
vytvoreni odpovidajici datové sady, extrakci atributll, detekci a klasifikaci objektl a jejich sledovani
ve videosekvenci (viz kap. 3.1). Vramci vyzkumu bylo dosazeno vysledk(l ve vSsech zminovanych

oblastech.

V oblasti sbéru dat byla vytvofena vlastni datovd sada zamérujici se na detekci hlav laboratornich
potkan( pohybujicich se ve volném poli. Cilem této datové sady je otestovat robustnost algoritmu
vicéi nevhodnym svételnym podminkdam a rliznému umisténi kamer, coZ jsou jedny z nejcastéjsich

zkresleni v praktickych nasazenich.

V navaznosti na vytvorenou datovou sadu byl navrZzen systém pro detekci objektl ve videosekvenci
zalozeny na kombinaci konvolucnich neuronovych siti, optického toku a modifikovaného ¢éasticového

filtru.

V oblasti extrakce atributd byly analyzovany binarni vzory Local Binary Patterns zaloZené na lokalnich
rozdilech v kontrastu a navrieno jejich rozsifeni, které umoZfiuje snazsi propojeni s algoritmy
strojového uceni [Petrdnek et al., 2012]. Zaroven byly zkoumany moznosti segmentace obrazu a jeji
akcelerace za Ucelem redukce mnoZzstvi vstupnich dat do ucicich algoritm(. Jednim ze zkoumanych
smérl bylo irozsifeni vstupnich dat o hloubkovou informaci na zakladé snimani ze dvou kamer

[Petranek et al., 2010].

V kapitole 4.4 je popsan systém pro segmentaci objektll vobraze a moZnosti jeho pouZiti

na videosekvence.

4.1 Navrh datové sady

Ve spolupraci s Katedrou toxikologie Fakulty vojenského zdravotnictvi Univerzity obrany byla v ramci
prace vytvorena datova sada pro detekci pohybu potkana ve volném poli. V souéasnosti je pohyb
potkana monitorovan laborantem bez asistence vypocetni techniky, coZ je velmi casové narocna

¢innost.

V ramci spoluprace bylo vytvoreno celkem 12 pfriblizné sedmiminutovych videi s rozliSenim 640x480
pixel(. Videa monitoruji pohyb potkana v tzv. volném poli — prazdném boxu se savym papirem
na dné, ve kterém ma potkan moznost volného pohybu. Cilem zpracovani videi je detekovat pozici
hlavy potkana v pribéhu celé videosekvence, aby bylo moZné sestavit trajektorii pohybu zvifete

pro dalsi analyzu.
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Stanoveny problém a zvolend snimaci technika vedou ke vzniku celé fady zkresleni, ktera délaji

detekci hlavy potkana netrividlni:

Potkan ma moznost volného pohybu, hlava se tak mUZe vyskytovat v libovolném misté
obrazu a byt libovolné natocena ¢i skryta.

Videa jsou zabirana z rdznych ahll, simulujicich redlné nasazeni.

PFi prudkém pohybu potkana dochazi k rozmazani hlavy vlivem délky expozice.

V zabéru mlzZe probihat nesouvisejici pohyb osob ¢i vrZenych stin(, ktery by nemél mit vliv
na detekci.

B&hem snimani mlzZe dochazet ke zméné intenzity okolniho osvétleni, a tim napt. presvétleni
¢i prilisSnému ztmaveni jednotlivych snimkd.

Savy papir na dné volného pole ma bilou barvu, mezi hlavou potkana a pozadim je tak velmi
nizky kontrast.

Rozliseni videa je pouze 640x480 pixeld, hlava potkana ma na snimcich velikost pfiblizné
15x15 pixeld. Vysledkem je velmi fidka datova sada, kdy pouze malé procento pixelQ
obsahuje hledany objekt.

Sledovany objekt je Casto stacionarni, je proto problém s pouZitim technik pro modelovani

pozadi (viz kapitola 3.6.1).

Pro ucely anotovani byl vyvinut specialni anotaéni program, ktery umoznuje rychlé oznaceni objektu

na snimku a jednoduchy pohyb mezi snimky videa (viz Obrazek 15). Kromé oznaceni pozice umoziiuje

anotacni program specifikovat i natocCeni objektu, coz miZe byt vyuZito pro zarovnani objektu

do vychozi polohy pro trénovani ¢i prohlizeni datové sady.
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Obrazek 15: Ukazka anotac¢niho programu pro vytvoreni datové sady s pfikladem snimku z anotovaného

videa.

Celkem bylo zpracovano a oznaceno 10 000 snimkd. U videi byl oznacovan kazdy paty snimek, aby byl
rozdil pohybu dostatecné znatelny a nevzniklo pftilis mnoho skoro stejnych anotaci. Obrazek 16

ukazuje priklady anotovanych snimk( z vytvorené sady.

Obrazek 16: Ukazka anotovanych snimk z vytvofené datové sady. Jednotlivé snimky demonstruji obtiznost

detekce diky riznému natoceni, okluzi a obtiznym svételnym podminkam.
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4.2 Extrakce atributii pomoci Local Binary Patterns

V ndvaznosti na analyzu obrazu zvlastni datové sady byl zkoumdn binarni atribut Local Binary
Patterns (LBP), viz kapitola 3.3.5. Vyhodou LBP je nezavislost vyslednych atributll na otoceni,
posunuti, méfitku, jasu a kontrastu analyzovaného obrazu [Ojala et al.,, 2002], coz jsou zadouci

vlastnosti predevsim pro analyzu datové sady navrzené v predchozi kapitole.

Nevyhodou uniformnich LBP vzor(l je zafazeni zhruba 20 % vsech vzorl do spolecné kategorie.
Diky tomu dochazi ke ztraté informace, kterd muize byt dlleZitd pro navazujici algoritmy v analyze
obrazu. Ackoliv existuji feSeni tohoto problému, tato feSeni jsou obvykle zaméfena na jednu

konkrétni aplika¢ni oblast a jsou implementacné komplikovana.

Cilem vyzkumu v této oblasti bylo ovérit moznost vyuZiti LBP jako vstupnich atribut(l pro neuronové
sité. ProtoZe LBP je binarni operator produkujici sadu bitd, je spojeni s neuronovymi sitémi, jejichz
vstupy jsou vektory realnych Cisel, netrividlni Glohou. Jednoduchy pfistup — prevést jednotlivé 0 a 1
na desetinné 0 a 1 a poutzit je jako vstupy — je datové velmi neefektivni. Naptiklad jiz zakladni 8bitové
LBP znamend 8 vstupnich kanall do neuronové sité namisto puvodniho jednoho kanalu
Sedotdnového obrazu. Uniformni LBP vzory datové ndarocCnosti také nepomahaji, nebot se jednd
o kategorickou veli¢inu s p + 2 kategoriemi (kde p je pocet bitd LBP), je tedy potreba ji

reprezentovat pomoci p + 2 vstupnich vrstev neurond.

4.2.1 Navrh reseni

Aby bylo mozZné LBP efektivné pouZit spolu s neuronovymi sitémi, je nutné opustit reprezentaci LBP

jako bitového retézce Ci kategorické hodnoty.

NavrZiené tesSeni namisto pfimé reprezentace vyjadruje rotacné invariantni vzory pomoci poctu
prechodd mezi 0 a 1 bity (T) a po¢tu nulovych biti ve vzoru (Z). Nastavenim prahu pro tyto pocty je
mozné volit mezi mnoZstvim zachycené informace a poctem vzori. Omezenim T na hodnotu 2 je

dosaZena ekvivalence s uniformnimi vzory dle [Ojala et al., 2002].

ProtoZe poCty Z a T jsou pomérové proménné, lze je snaze pouzit v algoritmech strojového uceni —
namisto jednoho binarniho vstupniho atributu pro kazdy vzor postacuji dva celociselné atributy
pro vSechny vzory. Vydélenim Z a T jejich maximalnimi hodnotami lze ziskat redlné proménné
vintervalu [0, 1]. Touto jednoduchou transformaci je dosaZeno vyrazné redukce poctu vstupd,

pficemz je prekondna informacni hodnota uniformnich LBP.

Pouhé pouziti veli¢in Z a T pro reprezentaci LBP vzoru vede ke ztraté informace — pocet p-bitovych

LBP vzor( je O(2P), zatimco hodnoty Z a T nabyvaji hodnot od 0 do P, respektive 2, jsou tak schopny
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reprezentovat pouze O(P?) vzord. PFestoZe ¢ast informace je ztracena, transformovany vzor i nadale
udrzuje informaci o relativni intenzité bod( v okoli (pocet nulovych bitl) a o stabilité gradientu
(pocet prechodl). Z a T jsou téZ pfirozené rotacné invariantni, coz zrychluje vypocet, protoze neni

nutné rotacné invariantni variantu vzoru dohleddvat v tabulce ¢i opakované pocitat bitovy posun.

4.2.2 Analyza reSeni

Navrzené feSeni bylo testovano na obrazcich z testovaci sady ILSVRC 2014, kterd obsahuje 100 000
obrazku z datové sady ImageNet [Russakovsky et al., 2014b]. Nejprve bylo ovéreno, Ze tvrzeni z [Ojala
et al., 2002], Ze uniformni vzory tvofi 80 % vSech vzord, je platné i pro vybranou datovou sadu.
Obrazek 17 ukazuje rozlozZeni relativnich ¢etnosti 8bitovych LBP vzor(i o poloméru 1 v testovaci sadé.
Uniformni vzory tvori celkem 84,6 % vSech vzor(, coZ odpovida tvrzeni z [Ojala et al.,, 2002].
Podobnych vysledkd bylo dosazeno pro 16bitové vzory s polomérem 4 pixely, kde uniformni vzory

tvori 54,6 %, coz odpovida 57,6 % uvedenym v [Ojala et al., 2002].
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Obrazek 17: Relativni cetnosti 8bitovych rotacné invariantnich LBP v testovaci sadé ILSVRC 2014, ktera

obsahuje 100 000 fotografii a obrazk.

ProtoZe navriena Z, T transformace LBP je ztratova, byla analyzovéna ztrata informace v disledku
této transformace a porovnana se ztratou informace v pfipadé uniformnich LBP vzor(i. Obrazek 18
ukazuje aliasovani jednotlivych vzort. Cim vice Z, T kombinaci odpovida danému vzoru, tim vyssi je
sloupec daného LBP vzoru. Pokud by transformace byla bezztratovd, vSsechny sloupce by obsahovaly

pravé jeden element.

Sloupce odpovidajici uniformnim LBP maji pouze jednu odpovidajici Z, T transformaci, tyto vzory jsou
tak efektivné zakdédovany bez ztraty informace. Navriené reseni rovnéz efektivné reprezentuje

neuniformni vzory, kdy vzory s mensim poctem prechod (T), jez se v obraze vyskytuji castéji, jsou
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aliasovany vyrazné méné nez Sumové vzory s mnoha prechody, obzvlasté pak u LBP s vétSim poctem

bitll (viz Obrazek 18 dole a Obrazek 19).
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Obrazek 18: Pocty rotacné invariantnich vzord pro dané T, Z kombinace pro 8bitové (nahofe) a 16bitové
(dole) vzory. Ke ztraté informace dochazi predevsim u vzorii s mnoha prechody, které se v obraze vyskytuji

zfidka. Popisy nékterych sloupct u spodniho grafu byly pro pfehlednost vynechany.
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Obrézek 19: Cetnosti vyskytu T, Z kombinaci v testovaci sadé ILSVRC 2014 pro 16bitové vzory. Vzory s méné
prechody (T) se vyskytuji vyrazné méné casto. Popisy nékterych sloupct grafu byly pro pfehlednost

vynechany.
4.2.3 Propojeni s neuronovymi sitémi

V rdmci testovani navrZeného feseni byly aplikovdny LBP, rotacné invariantni LBP, uniformni LBP a
navrZena metoda na dvé standardni datové sady, MNIST [Lecun et al., 2017] a CIFAR-10 [Krizhevsky
et al.,, 2009] prevedené do Sedoténu. Tyto datové sady byly vybrany pro datovou nendrocnost,
obrazy vtéchto sadach jsou dostatecné malé na to, aby bylo mozné vstupy do neuronové sité
reprezentovat jako rozloZené vektory nul a jedni¢ek. Datové sady transformované jednotlivymi
metodami byly pouZity jako vstupy do state-of-the-art neuronovych siti pro klasifikaci MNIST a CIFAR-
10. Pfesnost klasifikace a doba trénovani je uvedena v tabulkdch. Pro experimenty byl vybran

framework Keras s backendem TensorFlow diky existujicim definicim architektur neuronovych siti

pro MNIST i CIFAR-10.

Celkem byly provedeny 4 experimenty se 3 rlznymi architekturami neuronovych siti. Nejprve byla
na obé datové sady pouzita jednoduchd dopfednd neuronova sit s dvéma skrytymi vrstvami,
nasledné byla pouzita konvoluéni sit se 4 skrytymi vrstvami pro MNIST a hlubsi konvolu¢ni sit
se 6 skrytymi vrstvami pro CIFAR-10. Konvolu¢ni sité jsou zaloZeny na Keras modelech dostupnych

v ramci frameworku [Chollet, 2016b; Chollet, 2016d; Chollet, 2016c; Chollet, 2016a]. Architektury siti

a parametry trénovani jsou shrnuty v Tabulka 1.

48



Tabulka 1: Architektury pouzitych siti a parametry trénovani

Dopredna CNN-MNIST CNN-CIFAR-10
Architektura® | WV, VV, KV(3x3), VV, KV(3x3), MP(2x2), DO(25 %), KV(3x3),
PP(512), KV(3x3), MP(2x2), | KV(3x3), MP(2x2), DO(25 %), PP(512),
DO(20 %), DO(25 %), PP(128), | DO(50 %), PP(10)
PP(512), DO(50 %), PP(10)
DO(20 %),
PP(10)
Aktivacni RelLU RelLU RelLU
funkce
Aktivacni Softmax + | Softmax + | Softmax + kategoricka ktizova entropie
funkce kategorickd | kategoricka krizova
vystupt + | kfizova entropie
chybova entropie
funkce
Optimalizaéni | RMSProp AdaDelta Nesterov SGD”> + momentum, koeficient uéeni
algoritmus 0.01, momentum 0.9 a koeficient L2
normalizace vah 10°°
Epochy 15 15 15

Sité byly trénovany na pfenosném pocitaci s GPU

nVidia GTX 660M (2 GB VRAM) a i7-3610QM

procesorem, bylo vyuzito GPU akcelerované trénovani.

Tabulka 2 porovnava jednotlivé metody na datové sadé MNIST v kombinaci sjednoduchou

dopfednou neuronovou siti. VSechny metody maji podobnou presnost, avSsak navrZena metoda je

natrénovdna za vyrazné kratsi dobu diky nizké diky tomu, Ze vstup je pouze dvourozmérny.

Tabulka 3 porovnava dobu trénovani a presnost s pouzitim konvoluéni neuronové sité na datové sadé

MNIST. Navrienda metoda ma o néco vyssi presnost nez uniformni LBP,

zaostava vsak

za jednoduchymi LBP variantami, které obsahuji vice informaci, které je schopna konvoluéni sit oproti

! Model tvofi sada vrstev zleva doprava (VV — vstupni vrstva, KV — konvolucni vrstva, PP — plné propojena

vrstva, MP — max pooling vrstva, DO — drop-out vrstva

? Stochastic Gradient Descent
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jednoduché dopredné siti efektivné zpracovat. Dobu trénovani ovliviiuje predevsim sloZitost

vnitfnich konvolucnich vrstev, i tak je vSak navrzena metoda v trénovani nejrychlejsi.

Tabulka 4 porovnava testované metody na datové sadé CIFAR-10 v kombinaci s jednoduchou
dopfednou neuronovou siti. Ackoliv uniformni LBP maji nejvyssi presnost, jednda se o artefakt
inicializace pocatecnich parametr( sité — v pribéhu trénovani tato sit divergovala z dvodnich 33,3 %
po prvni epose na konecnych 31,54 %. Navrzena metoda byla jedind, kterd vykazovala uceni (z 9,98 %

na 18,67 %).

Tabulka 5 porovnavad jednotlivé metody na datové sadé CIFAR-10 v kombinaci s konvoluéni
neuronovou siti. NavrZzend metoda ma vyssi pfesnost nez ostatni LBP varianty, protoze jednoduchost
vystupu navrhované metody usnadiiuje trénovani a v porovnani s ostatnimi metodami tim vyvazi
ztratu informace. Doba trénovdni je opét ovlivnéna predevSim slozitymi vnitfnimi vrstvami,

ale navrzena metoda se presto trénuje o néco rychleji.

4.2.4 Shrnuti

Prestoze vysledky potvrzuji hypotézu, Ze trénovani s navrzenou metodou bude presnéjsi a zabere
méné casu, vysledky ukazuji, Ze pouziti LBP v kombinaci s neuronovymi sitémi pro detekci slozitéjsich
objektl je problematické. State-of-the-art metody pro klasifikaci CIFAR-10 pomoci konvoluénich
neuronovych siti, jeZz maji na vstupu pfimo bitmapova data obrazu, dosahuji pfesnosti az 95 %
[Springenberg et al., 2015]. NavrZenou metodu lze proto snadno vyuZit tam, kde se v soucasnosti
vyuzivaji LBP, predevsim pro klasifikaci a segmentaci textur, pricemz lze pocitat s datovou i vypocetni
usporou. V kombinaci se slozZitéjSimi konvolu¢nimi neuronovymi sitémi je vhodné;jsi vyuzit jako vstup
pfimo bitmapovy obraz, jelikoZ nedochazi ke ztraté informace a neuronova sit je schopna se vhodné

atributy naucit sama.
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Tabulka 2: Porovnani doby trénovani a presnosti s pouzitim jednoduché dopredné sité a datové sady MNIST.

NavrZena metoda ma podobnou pfesnost jako ostatni varianty LBP, ale trénuje se mnohem rychleji.

MNIST + dopredna Presnost (test. sada) Doba trénovani (s)
LBP 98.27 % 238
LBP (rot. invariantni) 98.07 % 236
LBP (uniformni) 97.25% 256
NavrZend metoda 97.92 % 148

Tabulka 3: Porovnani presnosti a doby trénovani s CNN-MNIST siti a MNIST datovou sadou.

MNIST + CNN-MNIST Pfesnost (test. sada) Doba trénovani (s)
LBP 98.17 % 1570
LBP (rot. invariantni) 98.07 % 1569
LBP (uniformni) 96.91 % 1583
NavrZend metoda 97.06 % 1524

Tabulka 4: Porovnani pfesnosti a doby trénovani s pouZitim jednoduché dopfredné sité a datové sady CIFAR-

10.
CIFAR-10 + dopfedna Pfesnost (test. sada) Doba trénovani (s)
LBP 10.00 % 229
LBP (rot. invariantni) 10.00 % 231
LBP (uniformni) 31.54% 274
NavrZend metoda 18.67 % 129

Tabulka 5: Porovnani pfesnosti a doby trénovani s pouzitim konvolucni sité a datové sady CIFAR-10.

CIFAR-10 + CNN-CIFAR-10 | Presnost (test. sada) Doba trénovani (s)
LBP 30.4% 2850
LBP (rot. invariantni) 28.62 % 2850
LBP (uniformni) 29.68 % 2866
NavrZend metoda 38.38% 2805
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4.3 Sledovani objekti ve videosekvenci pomoci konvolu¢nich siti a
casticovych filtria

Detekci objektu ve videosekvenci je mozné rozdélit na detekci objektu ve statickém snimku a
nasledné sledovani objektu v postupujici videosekvenci. Mezi fesené problémy patfi predevsim
ménici se podoba objektu, stfihy ve videu, vystoupeni objektu ze zdbéru ¢i zmény zabirané scény

(pohyby nesouvisejicich objektl, zména osvétleni, okluze apod.).

Z testovani existujicich detektorl na navriené datové sadé (viz kap. 4.1) bylo zjiSténo, Ze Zadny
z béiné dostupnych detektori nedosahuje dostatecné presnosti detekce. Byl proto navrZen vlastni
systém, ktery je schopen pfesnéjsi detekce na navrzené datové sadé. Ackoliv byl systém primarné
vyvinut pro detekci na vlastni datové sadé, cilem navrhu byla i dostatec¢na obecnost — pro detekci

jinych objektd stac¢i vyménit datovou sadu pro trénovani.

4.3.1 Navrh reseni

Systém byl rozdélen na tfi diléi moduly — modul pro detekci objektu ve statickém snimku, modul
predikujici pohyb objektu mezi snimky a modul zajistujici plynulé sledovani objektu. Cilem detekce
objektu ve statickém obraze je sestaveni pravdépodobnostni mapy vyskytu objektu (i vice instanci
stejného typu objektu), kterd je dale pouzita spolu s odhadem pohybu jednotlivych bod(l obrazu jako

vstup do modifikovaného ¢asticového filtru.

4.3.1.1 Detekce objektu ve statickém obraze
Cilem detekce objektu ve statickém obraze je vytvofit pravdépodobnostni mapu vyskytu pro kazdy
typ detekovaného objektu. Vstupem je tedy tfikandlovy RGB obraz a vystupem je k-kanalova mapa

se stejnym rozmérem, jako vstupni obraz, kde k je pocet rliznych typl detekovanych objektd.

State-of-the-art metody pro detekci objektl ve statickém obraze jsou zalozeny na hlubokych
neuronovych sitich, jejich vyuZiti se proto nabizi i na vypocet pravdépodobnostni mapy. Oproti

béZnym detekénim architekturdm prinasi vypocet pravdépodobnostni mapy nékolik rozdilt:

1. Béiné detekcni architektury predikuji bud pouze typ objektu (k vystupll), nebo ohranicujici
obdélniky. Vystupem tak neni per-pixel mapa pravdépodobnosti, ale datové mnohem méné
narocné vektory. Je proto nutné vyresit problém s postupnym sniZzovanim rozliseni u hlubsich

vrstev sité, ke kterému dochazi vlivem pooling vrstev.
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2. Vysledna pravdépodobnostni mapa je velmi fidka — vétsina pixel(l obrazu obvykle nendlezi
sledovanému objektu. V idedlnim ptipadé je pouze jeden pixel v misté stfedu objektu roven
1, ostatni jsou 0. To prindsi problém pfi trénovdni, protoze jsou pocty pozitivnich a

negativnich pfikladd velmi nevyvazené.

Problém postupného snizovani rozliSeni byl adresovan vyuzitim modifikované architektury
SharpMask (viz kapitola 3.5.9.3, [Pinheiro et al., 2016]), ktera byla primarné navrZena pro segmentaci
objektll v obraze, jejim vystupem je proto maska se stejnym rozlisenim, jako ma vstupni obraz. Jako
zéklad sité je pouzita detekéni sit VGG-16 predtrénovana na datové sadé ImageNet. Problém
postupného snizovani rozliSeni je feSen pridanim dodatecnych konvolucnich vrstev, které postupné
opét zvysuji rozliseni a maji dostatecné nizky pocet konvolucnich filtrd, aby byla zachovana pamétova
a vypocetni Uspornost. Vysledkem je architektura sité zobrazena na Obrazek 20, kde plvodni VGG-16
vrstvy postupné zvySuji abstrakci a sniZuji rozliSeni, zatimco tzv. refinement moduly postupné

abstraktni vrstvy transformuji zpét na vyslednou pravdépodobnostni mapu s plnym rozlisenim.

Refinement modul je sada nékolika konvolucnich vrstev zakoncenych fixni vrstvou, jez zdvojnasobi
rozliSeni pomoci bilindrni interpolace. Do refinement modulu vstupuje vystup z predchoziho
refinement modulu a odpovidajici vrstva z VGG architektury, vystupem je vylepseny kombinovany
vstup s dvojndsobnym rozliSenim. Architektura tohoto modulu byla prevzata z architektury
SharpMask, pouze byl snizen pocet konvoluénich filtrd z 32 na 16. Nakres architektury refinement

modulu znazoriuje Obrazek 13.

Oproti pUvodni SharpMask architekture je vystup posledniho refinement modulu normalizovan
pomoci batch normalization vrstvy, coZ usnadnuje uceni posledni konvolucni vrstvy, jejimZ vystupem
jsou hodnoty od 0 do 1. VSechny konvolucni vrstvy v celé architekture kromé vystupni vyuZivaji
rektifikovanou linedrni aktivacni funkci, vystupni vrstva pouZzivd sigmoid aktivaci, aby byl zarucen

vystup v intervalu od 0 do 1.
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Obrazek 20: Ukazka celkové architektury sité pro vypocet pravdépodobnostni mapy. Kazda max pooling

vrstva snizuje rozliSeni na polovinu a kazdy refinement modul rozliSeni zvySuje na dvojnasobek. Vrchni ¢ast
predstavuje ptvodni VGG architekturu, spodni ¢ast s refinement moduly poté rozsifeni zaloZzené na

SharpMask.

Problém pfilis fidké pravdépodobnostni mapy byl vyfesen kombinaci trech dil¢ich pfistupll. Nejprve
byly pro VGG ¢3st sité pouzity predtrénované vahy z ImageNetu, coz usnadriuje propagaci relevantni
informace o objektech do zbylych ¢asti sité. Ddale byla béhem trénovani upravena cilova
pravdépodobnostni mapa tak, aby pravdépodobnost klesala linearné od stfedu ke kraji objektu.
Tim je zvySen pocet nenulovych bod(l v obraze, avsak stéle je snadné nalézt pozici objektu nalezenim
soufadnic bodu s nejvy3si pravdépodobnosti. Nakonec byla sit po prvni epochu® natrénovéna
se softmax aktivacni funkci ve vystupni vrstvé namisto sigmoid. Softmax zarucuje, Ze soucet vSech
vystupu sité bude roven 1. Sit se tak nemuzZe naudit predpovidat pouze nulovy vystup. Po prvni epose
byla aktivacni funkce zménéna zpét na sigmoid, kterd se jiz natrénuje spravné diky vhodné

pfedtrénovanym vaham z prvni epochy.

4.3.1.2 Detekce pohybu pomoci éasticového filtru a optického toku

Diky tomu, Ze vystup detekcni sité lze interpretovat jako pravdépodobnost vyskytu objektu v daném
bodé, nabizi se pouZiti Kalmanova ¢i ¢asticového filtru pro redukci Sumu v odhadovanych pozicich
objektu. ProtoZe jedna pravdépodobnostni mapa mize predikovat vyskyt vice objektl stejného typu,

byl zvolen modifikovany ¢asticovy filtr, jenZ je schopen lépe reprezentovat multimodalni rozdéleni.

3 ;v g ve v , v P ,
Epocha znamen3, Ze sit pti uceni prosla celou trénovaci sadu.
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Algoritmus detekce pohybu vychazi z algoritmu pro ¢asticovy filtr:

1. Inicializace: Na zakladé pravdépodobnostni mapy prvniho snimku jsou vygenerovany tvodni
Castice. Castice jsou vybirdny ze soufadnic pravdépodobnostni mapy s opakovanim,
pomérové podle pfifazené pravdépodobnosti.

2. 0Odhad pohybu: V nasledujicich snimcich je vidy vypocitdn opticky tok mezi pfedchozim a
nasledujicim snimkem pro kazdou castici. K vypoctu optického toku byla pouZita metoda
Lukas-Kanade implementovand jako calcOpticalFlowPyrLK v knihovné OpenCV [Bradski,
2000]. Opticky tok slouzi jako odhad pro nové pozice ¢astic v nasledujicim snimku.

3. Resamplovani: Kazdé Castici je ptifazena pravdépodobnost na zdkladé pravdépodobnostni
mapy aktudlniho snimku. Pro kazdou ¢3stici je vygenerovano nahodné cislo v intervalu [0, 1]
a pokud je toto Cislo vétsi nez prifazena pravdépodobnost, je ¢astice vyrazena. Aby pocet
Castic zGstal konstantni, jsou namisto vyrazenych Castic vygenerovany nové stejnym
zpUsobem, jako v kroku 1.

4. Vypocet novych pozic objektd: Po resamplovani je nutné analyzovat shluky éastic a sloudit je
do odhadu pozic objektd, které tyto shluky reprezentuji. Pro tento Gcel byl zvolen algoritmus
Mean Shift [Comaniciu et al., 2002], ktery metodou nejvétsiho spadu pro kazdou ¢astici hleda
nejblizéi stfed hustoty &astic. Castice konvergujici ke stejnému stfedu jsou pfifazeny
do stejného shluku. Algoritmus ma tak pouze jeden parametr — polomér posuvného okna
pouzivaného pro odhad hustoty ¢astic vdaném bodé. Tento parametr ovliviiuje nejmensi
mozZnou detekovatelnou velikost a jeho vychozi hodnota byla experimentalné stanovena
na 1/20 Sirky vstupniho obrazu. ProtoZze Mean Shift vidy vytvori alespon jeden shluk, a to i
v pfipadé, Ze se objekt v obraze nenachazi, jsou vysledné shluky dodatecné filtrovany.
Pro kazdy shluk je vybrana castice s maximalni pravdépodobnosti a zjistén celkovy pocet
Castic ve shluku — velmi mdlo pravdépodobné shluky s maximalni pravdépodobnosti mensi
nez 0,01 ¢i poctem c¢dastic mensim neZ 25 % z celkového poctu €astic jsou odebrany. Stfedy

zbyvaijicich shluk( predstavuji vysledné pozice objektd.

Vyse uvedeny algoritmus se od zakladniho ¢asticového filtru lisi predevsim ve tretim kroku, kdy nové
Castice nejsou vytvareny vyhradné z existujicich, ale i na zadkladé pravdépodobnostni mapy. Diky
tomu je moiné zachytit vyskyt novych objektd i ve chvili, kdy jsou vsechny stavajici Castice

soustredény v okoli existujiciho objektu.

Vyhodou navrZeného algoritmu je implementacéni jednoduchost a snadna paralelizace — vSechny
jednotlivé kroky lze snadno paralelizovat a v ptipadé vysokého dlirazu na vykon je Ize implementovat

na grafické karté [Petranek et al., 2011].
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4.3.2 Testovani a porovnani s existujicimi resenimi

Navrzeny detektor byl testovan na vytvorené datové sadé (viz kapitola 4.1) a vysledky detekce byly
porovndny s nékolika existujicimi fesenimi — detekcnimi sitémi Faster R-CNN [Ren et al., 2015] a
YOLOv2 [Redmon et al., 2016b] natrénovanymi na vytvorenou sadu, GOTURN [Held et al., 2016]
s vychozimi natrénovanymi vahami a sledovaci algoritmy OpenTLD [Kalal et al., 2009] a CMT
[Nebehay et al., 2015]. Jednodussi feseni zaloZena na sledovani vyznacnych bodu ¢i regiond, jako jsou
SIFT, SURF a MSER, selhavaji na nizkém kontrastu mezi detekovanym objektem a pozadim (nenalézaji
vhodné vyznacné body), a proto nebyly po pilotnim ovéreni do porovnani na vytvorené datové sadé
zarazeny. Pro testovani bylo pouZito 3061 snimk( z anotovaného videa, které nebylo pouZito
pro trénovani zadné z porovnavanych metod. Zbylych 6939 anotovanych snimkl z ostatnich videi
bylo rozdéleno v poméru 80:20 natrénovaci a valida¢ni sadu a pouZito pro trénovani. Vybrané
testovaci video obsahuje velké mnozstvi obtiznych situaci — hlava potkana se dostdvd mimo zdbér
kamery, v prlibéhu videa se méni svételné podminky, dochazi k pohybu osob v zdbéru a méni se

pozadi.

Béhem testovani jednotlivych metod byla potvrzena obtiZznost navriené datové sady. GOTURN
bohuZel hlavu potkana ztratil béhem nékolika prvnich snimkd a nebyl schopen do skonceni
videosekvence objekt znovu zachytit (viz Obrazek 21), podobné fungovaly i sledovaci algoritmy
OpenTLD a CMT. Vyhodou je, Ze algoritmy GOTURN, OpenTLD a CMT nevyZzaduji Zadné trénovani, je

vSak nutné objekt oznacit pomoci ohranicujiciho obdélniku v prvnim snimku videosekvence.

Obrazek 21: Ukazka chybného sledovani objektu metodou GOTURN. Bily ramecek predstavuje rucni anotaci,

Cerveny vystup GOTURN.
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Detekéni sit Faster-RCNN v Keras implementaci [Henon, 2017] byla trénovana po dobu 80 epoch,
dokud se snizovala validaéni chyba. Natrénovana sit funguje vyrazné lépe nez pfistupy zalozené
na sledovani obecnych objekt(, ale produkuje velké mnozZstvi falesnych detekci, jak ukazuje Obrazek

22 (presnost pouze 48,6 %, viz Tabulka 6).

Obrazek 22: Ukazka falesné detekce skvrny na podloZce jako objektu pomoci metody Faster R-CNN.

Architektura YOLOv2 byla natrénovana dle oficidlniho navodu [Alexey, 2017] po délku 2000 iteraci,
dokud se snizovala chyba na validac¢ni sadé. Objekt byl oznacen jako detekovany, byla-li predikovana

spolehlivost detekce vétsi nez 50 % (0,5).

Pro navriené fesSeni byla trénovana detek¢ni sit pomoci optimalizacniho algoritmu ADAM nejprve
1 epochu s aktivacni funkci softmax, poté po dobu 16 epoch s rychlosti uceni (learning rate) 0,001
s neménnymi vahami pdvodni VGG architektury, a poté dalSich 8 epoch s rychlosti uéeni 0,0001
véetné trénovani vah z pivodni VGG (tzv. finetuning). Pro sledovani objektu bylo pouZito 1000 ¢astic

v Casticovém filtru.
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4.3.2.1 Vyhodnoceni detekc¢nich algoritmii
Jako mira presnosti detekce byla zvolena metrika F-skore, kterd je harmonickym prdmérem velicin

precision a recall, jenz se vypocitavaji dle nasledujicich vzorcu:

.. tp
precision = ———
tp + fp
t
recall = P
tp+ fn

precision -+ recall
F=2

precision + recall

kde tp je pocet detektorem spravné detekovanych pozic (true positives), fp pocet nespravné
urcenych umisténi, kde se objekt ve skutecnosti nenachazi (false positives) a fn pocet detektorem

neoznacenych pozic, kde se objekt nachazi (false negatives).

Jako true positive byla oznacena detekce, jejiz stfed leZel do vzdalenosti 5 pixelll od manualné
anotovaného strfedu objektu. V pfipadé, ze detektor detekoval objekt mimo tento polomér, byla

chybnd detekce zapoditana jak mezi false positive, tak mezi false negative.

Tabulka 6 shrnuje vyhodnoceni jednotlivych testovanych metod. YOLOv2 jako jedina existujici
metoda dosahuje velmi kvalitnich vysledkd, které jsou pouZitelné v praxi. Jak YOLOv2, tak navriend
metoda ukazuji, Ze trénovani na konkrétni datovou sadu prindsi extrémni vylepseni vysledkd a
obecné sledovani objektu bez dodateéného dotrénovani jeSté na obtiznéjsi datové sady neni

dostatecné pro realné nasazeni.

Nevyhodou navrzeného feseni je, Zze detekuje pouze umisténi a nikoliv cely ohranicujici obdélnik.
Tento problém lze vyfesit rozsitenim pravdépodobnostni mapy o dalsi dva kandly pro kazdy typ
objektu, které budou predpovidat vysku a Sitku objektu v daném misté a je pfedmétem budouciho

pokracovani vyzkumu.
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Tabulka 6: Vyhodnoceni testovanych metod.

Metoda Spravna Precision Recall F skére
detekce*
GOTURN 1 0,00032 0,00032 0,00032
OpenTLD 3 0,00191 0,00099 0,0013
CMT 35 0,011 0,012 0,012
Faster R-CNN 2651 0,486 0,882 0,626
YOLOv2 2443 0,993 0,813 0,894
Navrzend 2708 0,937 0,901 0,919
metoda

* Pocet snimkd, na kterych byla pozice objektu spravné ucena (z celkového poctu 3061 snimku)
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4.4 Segmentace objektii ve videosekvenci

Segmentace objektl je nejpfesnéjsi a zaroven nejnarocnéjsi zplsob detekce objektl. Cilem je
pro kazdy bod obrazu urcit, zda nalezi néjakému objektu (1) ¢i nikoliv (0). Vystupem tak jiz neni pouze

seznam ohranicujicich obdélnik(, ale bimapa ve stejném rozliseni, jako vstupni obraz.

Architektura zaloZena na SharpMask, ktera byla pouZita v kapitole 4.3.1.1 pro generovani
pravdépodobnostni mapy, byla vramci vyzkumu natrénovdna rovnéz na vytvareni segmentacni
masky objektl ve vstupnim obraze. Segmentacni maska je binarni mapa, kde kazdy bod udava,

zda se v daném misté nachazi objekt ¢i nikoliv.

Cilem vyzkumu bylo otestovat schopnost generalizace segmentacni sité a ovéfit, zda modifikovana
segmentacni sit SharpMask natrénovana na jedné datové sadé muze byt pouzita na jinou datovou
sadu bez dodatecného trénovani. Hlavnim dlvodem provadéného vyzkumu a dulleZitou vyhodou
oproti existujicimu vyzkumu vyuZivajicimu predtrénovani na jiné datové sadé (napr. [Voigtlaender et
al., 2017]) je rychlost vyhodnoceni modifikované SharpMask sité, ktera je pouzZitelna pro zpracovani

videosekvenci v realném case.
PrestozZe zakladni architektura vychazi ze SharpMask, lisi se v nékolika dulezitych charakteristikach:

e Trénovani segmentaéni masky probihd pouze vramci navriené architektury. Plvodni
SharpMask vyZaduje jesté natrénovanou DeepMask architekturu, ze které vychazi.

e Vystupem je jedna segmentacni maska pro cely obraz. Vyskytuje-li se v obraze vice objekt(,
vSechny budou v masce pfitomny. Plvodni SharpMask je trénovan pouze na vyrezech
obrazu, které obsahuji jeden objekt.

e PUOvodni SharpMask obsahuje 32 kanalové konvolucni vrstvy v refinement modulu, pouZzita
architektura vyuzivd pouze 16, ¢imz dochazi k vyrazné Uspore parametrl a vypocetnich
prostiedkl pfi zachovani schopnosti generovat ostré a presné segmentacni masky.

e Pfed wvystupni vrstvu byla pfiddna normalizace pomoci batch normalization vrstvy,
kterd usnadnuje trénovani vystupni vrstvy, jejiz vystup je v intervalu od 0 do 1 (viz kapitola
4.3.1.1) a umoznuje tim i redukci poctu parametrl refinenement modulu zminénou

v pfedchozim bodé.
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4.4.1 Postup trénovani

Jako datova sada pro trénovani segmentacnich masek byla pouZita sada Microsoft COCO (Common
Objects in Context) [Lin et al., 2014], kterd obsahuje celkem 60 000 obrazk( s ru¢né anotovanymi
segmentacnimi maskami 80 béZnych objektl, jako jsou osoby, automobily, vybaveni domacnosti,

jidlo apod.

Datova sada byla predzpracovana pro snadné zpracovani neuronovou siti v prlbéhu trénovani.
Vsechny obrazky byly zmenseny na velikost 224x224 pixell, coZ je vstupni velikost obrazu
predtrénované VGG-16 sité pouzité jako soucast architektury (viz kapitola 4.3.1.1). Vystupni maska
pro trénovani byla normalizovdna na hodnotu 1 pro body, které obsahuji libovolny objekt a 0 pro
body reprezentujici pozadi (viz Obrazek 23). Nakonec byla sada ndhodné promichana a rozdélena
v poméru 80:20 na trénovaci a validacni sadu. Zvlastni testovaci sada nebyla vytvarena, protoze

pro testovani byla pouzita odliSna datova sada (viz nasledujici podkapitola).

Obrazek 23: Ukazka obrazki z pfedzpracované trénovaci sady MS COCO

Sit byla nejprve trénovana po 32 epoch s chybovou funkci bindrni kfizové entropie (binary cross
entropy) pomoci optimaliza¢niho algoritmu ADAM [Kingma et al., 2014] s rychlosti uceni (learning
rate) 0.001. Nasledné byla rychlost uéeni snizena na 0.0001 a sit byla trénovéana dalSich 8 epoch.
Vrstvy plvodni VGG-16 architektury s prfedtrénovanymi vahami byly v této fazi nastaveny jako
neménné, aby nedochdazelo k jejich poskozeni ndahodnymi gradienty z dosud nenatrénovanych vrstev.
Nasledné byla sit trénovana dalsSich 14 epoch s rychlosti u¢eni 0.00001, kdy byly trénovany i pavodni

VGG-16 vrstvy (tzv. fine-tuning).
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PFi pouziti chybové funkce binarni kfizové entropie dochazi ke vzniku neostrych hran (viz Obrazek
24), coZ zpUsobuje nepfijemné vizualni artefakty pfi pfimé vizualizaci ¢i prahovani vysledné masky.
Stejny problém se vyskytuje i u plvodni SharpMask architektury (viz Obrazek 13). Natrénovana sit
byla proto jesté po 8 epoch dotrénovdna pomoci chybové funkce stfedni absolutni odchylky, kterd je
zaloZzena na absolutni hodnoté rozdilu mezi oéekdvanou a predikovanou hodnotou. Derivace této
funkce je rovna -1 v intervalu [- 0,0), 0 v bodé 0 a +1 v intervalu (0, o], coZz béhem trénovani nuti
sit k ostré predikci 0 nebo 1, protoZze mala i velka odchylka béhem trénovani do sité propaguji stejné
velky gradient. PouZiti této chybové funkce produkuje témér binarni mapu, neni proto ani nutné

hledat vhodnou prahovou hodnotu jako v pfipadé pouZiti binarni ktizové entropie.

Obrazek 24: Ukazka neostrych hran okolo segmentovanych objektt pfi pouZiti binarni k¥izové entropie jako
chybové funkce pro trénovani a zlepseni vysledné segmentace pfi dotrénovani s pouzitim stfedni absolutni

odchylky.

Pro dalsi zlepseni podoby segmentacni masky byla testovdana kombinace stfedni absolutni odchylky
a diskriminacni neuronové sité z frameworku Pix2Pix [Isola et al., 2016]. Cilem diskriminacni sité je
o dané segmentacni masce rozhodnout, zda pochazi z trénovaci sady, nebo zda ji vygenerovala
segmentacni neuronova sit. ProtoZe se jedna o neuronovou sit, jde o diferencovatelnou funkci a lze ji
tedy zdroven pouzit jako chybovou funkci. Diskriminacni sit byla nejprve 5 epoch trénovéna bez
propagace chyby do segmentacni sité. Nasledné byla diskriminaéni sit pouZita i jako chybova funkce
v kombinaci se stfedni absolutni odchylkou, podobné jako v [Isola et al., 2016]. Béhem trénovani
nasledujicich 8 epoch byla stfidavé trénovana diskriminacni a segmentaéni sit (jedna méla vzidy
neménné vahy) — diky tomu jsou obé sité nuceny soutéZit a zlepsovat celkovy vystup. Byl tak vyuZit

stejny princip a postup trénovani jako u Generative Adversarial Networks (GAN) (viz kapitola 3.5.6).
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Ackoliv vysledna segmentacni maska ze sité trénované pomoci GAN pfristupu je mirné ostrejsi nez
maska vychozi sité trénované pomoci bindrni kfizové entropie, neprodukovala vyrazné lepsi vysledky
nez sit vyuZivajici pouze stfedni absolutni odchylku a vysledna maska byla méné ostra, viz Obrazek

25. Pro testovani byla proto pouZita pouze sit natrénovana pomoci stfedni absolutni odchylky.

Obrazek 25: Ukazka segmentace objektt pomoci sité trénované GAN pfistupem.

4.4.2 Testovani

Cilem trénovani segmentacni sité bylo otestovat mozinosti pouziti SharpMask sité natrénované
na datové sadé MS COCO pro segmentaci objektl ve videosekvenci. Jako testovaci sada byla pouZita
datova sada DAVIS [Pont-Tuset et al., 2017], kterd obsahuje 90 kratkych videi, v nichZ je kazdy snimek
anotovan presnou segmentaéni maskou. Sit nebyla na tuto datovou sadu Zadnym zpusobem

trénovana.

ProtoZe v datové sadé DAVIS jsou anotované jen nékteré z pfitomnych objektl, byla pfi testovani
pouzita anotace prvniho snimku jako vychozi segmentaéni maska. Pro kazdy nasledujici snimek
videosekvence byla provedena bindrni dilatace predchozi segmentaéni masky o 10 pixeld, aby byl
zachycen mozny pohyb objektu viemi sméry, a tato dilatovand maska byla vynasobena aktualni
segmentacni maskou z natrénované neuronové sité. Vysledkem je prinik dilatované predchozi masky
a aktudlni masky, ¢imZ se zvySuje pravdépodobnost, Ze dojde ke sledovani pouze téch objektd, které

byly soucasti vychozi segmentacni masky prvniho snimku.

ProtoZe oficidlni kritéria pro vyhodnoceni DAVIS zahrnuji i typ objektu, nelze tato kritéria pfimo
pouzit pro vyhodnoceni pfesnosti navrzené sité, ktera predpovida pouze bindrni segmentacni masku.
Jako alternativni zplGsob vyhodnoceni bylo proto pouZito F skére, podobné jako v kapitole 4.3.2.
Hodnoty true positive, false positive a false negative byly vtomto pfipadé pocitany pro kazdy bod

segmentacni masky a agregovany pres celou videosekvenci.

Celkové F skore agregované pres vsech 90 videi z datové sady je 0,738, vysledky pro jednotliva videa

jsou shrnuty v grafu na nasledujici strané.
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F skore testovanych videosekvenci

lab-coat

car-turn

drift-turn

pigs

bear

hike

walking

car-shadow

tuk-tuk

longboard

cows

snowboard

kid-football

cat-girl

tennis

parkour

dog

stroller

goat

lindy-hop
mbike-trick
elephant
motocross-bumps
paragliding
lucia
scooter-gray
dog-gooses
drift-straight
swing
disc-jockey
dogs-jump
car-roundabout
camel
crossing
sheep
horsejump-low
hockey
dogs-scale
surf
shooting
kite-walk
rhino
kite-surf
paragliding-launch
soapbox
schoolgirls
bus
judo
color-run
boxing-fisheye
loading
Celkové
stunt
dog-agility
night-race
motorbike
motocross-jump
boat
koala
libby
miami-surf
bike-packing
mallard-water
rollerblade
horsejump-high
drone
planes-water
breakdance-flare
drift-chicane
gold-fish
train
mallard-fly
classic-car
rallye
upside-down
flamingo
bmx-bumps
scooter-black
skate-park
tractor-sand
india
lady-running
bmx-trees
dance-twirl
scooter-board
dance-jump
dancing
breakdance
varanus-cage
blackswan

soccerball
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PfestoZe u nékterych videi nebyla sit schopna objekt nalézt (nap¥. soccerball), celkové je segmentace
pomoci navrzené sité v praxi vyuzitelnd na jednodussi videosekvence neobsahujici pfilis mnoho
prekryvajicich se objekt(. Na grafické karté nVidia GTX 1070 trvd vyhodnoceni jednoho snimku
o rozliSeni 224x224 pixelt prdmérné 13,5 ms, Ize jej proto vyuZit pro segmentaci videa v redlném
Case. Dle ocekavani je segmentace nejlepsi u objekt(, které se vyskytuji v trénovaci sadé — predevsim
osoby, avSak segmentace funguje dobfe i napfiklad u segmentace videa s divokymi prasaty, ktera se
v MS COCO nevyskytuji (viz Obrazek 26). Naopak u videi, v nichZ se vyskytuje vice prekryvajicich
se objektl ¢i jsou v nich objekty malo podobné tém z trénovaci sady, dochazi k chybam. V pfipadé
prekryvajicich se objektl dochazi diky poufZiti jednoduché dilatacni techniky k zachyceni okolnich
objektl, v pfipadé neznamych objektl nedojde k Zadné ¢i naprosto chybné detekci. Ukazky chybnych

detekci zndzoriuje Obrazek 27.

Obrazek 26: Ukazka Uspésnych segmentaci objektl z DAVIS sady. Zleva: vstupni snimek, vypocitana

segmentace, rucné anotovana segmentace, vypocitana segmentace prekryta pres vstupni obraz.
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Obrazek 27: Ukazka neuspésnych segmentaci z DAVIS sady. Zleva: vstupni snimek, vypocitana segmentace,

rucné anotovana segmentace, vypocitana segmentace prekryta pres vstupni obraz.
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5 Diskuze vysledku

Disertacni prace se zabyva oblasti detekce objektl v obraze a ve videosekvenci, ktera je propojenim
oblasti analyzy obrazu a strojového uceni. V reSersni casti (kapitola 3) byly predstaveny zakladni
pouzivané techniky pro extrakci uziteCnych atributld zobrazu, popsany pouZivané algoritmy
strojového uceni, rozebrano fungovani modernich hlubokych neuronovych siti pro detekci obrazu a

predstaveny pristupy pro detekci objektl ve videosekvenci.

Pocitacové vidéni, predevsim pak detekce objektll v obraze, je oblasti, kterd v poslednich 5 letech
zaznamenala prudky vyvoj s pfichodem dostupného vysoce vykonného paralelniho hardwaru
v podobé grafickych karet, rozsdhlych datovych sad a prilomu v trénovani rozsahlych neuronovych
siti [Krizhevsky et al., 2012]. Diky velkym investicim do vyzkumu v oblasti dochazi u standardnich
datovych sad k inkrementalnimu zlepseni vysledkl kazdych nékolik mésici. Namisto snahy
o dosazZeni lepsich vysledk(l na standardnich datovych sadach se proto vyzkum v ramci disertaéni
prace zaméruje na hledani limitd soucasnych pfistupll navrhem vlastni datové sady, ktera
se zaméruje na prakticky problém sledovani laboratornich potkan( ve vizualné obtizném prostredi.
Béhem testovani bylo zjisténo, zZe pfistupy, které nevyzaduji trénovdani a jsou zaloZzeny na sledovani
obecného objektu, ktery je oznacen v prvnim snimku videosekvence, selhavaji v pfipadé navrzené
datové sady sledovat hlavu potkana. | pro metodu Faster R-CNN zaloZenou na neuronovych sitich
predstavuje navrzena datova sada problém predevsim diky relativné malé velikosti detekovaného
objektu, kterou neni Faster R-CNN schopna béhem trénovani dostatecné rozliSit a vznika tak mnoho
faleSnych detekci objektu v mistech, kde se nenachazi. Jedinou existujici architekturou, ktera byla
schopna objekt detekovat na v praxi vyuZitelné drovni, je YOLOV2, jejiz F skére pfi detekci bylo 0,894

a presnost (precision) dokonce 99,3 %, viz Tabulka 6.

V reakci na provedené testovani byla navriena vlastni metoda pro sledovani pozice objektu v obraze.
Navrzend metoda kombinuje hlubokou neuronovou sit, ¢asticovy filtr, opticky tok a shlukovou
analyzu pro presnéjsi detekci pozice objektu v ¢ase. Navrzeny detektor dosahuje F skére 0.921
na testovaci sekvenci. Nevyhodou navrzeného detektoru oproti existujicim feSenim je pouze detekce
umisténi objektu v obraze, nikoliv celého ohranicujiciho obdélniku. Kapitola 4.3.2.1 zmifiuje mozné

feSeni tohoto problému pomoci rozsiteni vystupu detekéni neuronové sité.

Nejpokrocilejsi formou detekce objektu v obraze a videosekvenci je segmentace objektu, kdy kazdy
pixel vstupniho obrazu je klasifikovdn, zda ndlezi objektu i nikoliv. Pro segmentaci byla pouzZita
stejna architektura neuronové sité jako v pfipadé detekéni architektury, zaloZzena na zjednodusené

segmentacni architektufe SharpMask (viz kapitola 4.3.1.1). Navrzena segmentacni sit se od plvodni
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architektury lisi v nékolika zadkladnich aspektech — vystupem je segmentacni maska pro cely obraz,
nikoliv pouze vyrez, sit obsahuje extra normalizacni vrstvu, diky které bylo mozné vyrazné snizit pocty
konvolucénich filtrd, a alternativni zplGsob trénovani, ktery produkuje velmi ostré segmentacni masky.
Diky zjednodus$eni architektury je sit mozné pouzivat pro segmentaci obrazu ¢i videosekvence
v redlném case. Byla rovnéz otestovana generalizacni schopnost segmentacni sité, kdy pro testovani
byla pouZita zcela jind datova sada s jinymi typy objektl neZ pro trénovani. Na testovaci sadé
dosahuje F skére segmentacni sité velmi dobré hodnoty 0,738, u 15 z celkovych 90 testovanych

videosekvenci dokonce presahuje hodnotu 0,9.

V ramci vyzkumu byla zkoumana i moznost pouZiti alternativnich vstupnich atributl do neuronovych
siti. Primarné byl zkouman operator Local Binary Patterns (LBP), ktery se vyznacuje invarianci vici
velké fadé geometrickych i jasovych zkresleni. Byla navrzena transformace bindrniho vzoru na dvé
realné hodnoty, diky ¢emuz je snazsi jej vyuzit v kombinaci s neuronovymi sitémi. Testovani vsak
ukazalo, Ze vyuZiti LBP misto samotnych pixell jako vstupu do neuronovych siti nepfinasi zlepseni

presnosti detekce (viz kapitola 4.2.4).

ProtoZe zpracovani velkého mnoiZstvi dat a trénovani neuronovych siti zavisi na vyuZziti vypocetniho
vykonu grafickych karet a vhodnych optimalizaci, ¢ast vyzkumné cCinnosti byla zaméfena i na vyvoj
programU pro grafické karty [Janecka et al., 2013; Janecka et al., 2011; Petranek et al., 2011; JeZek et
al., 2013; Jezek et al., 2014; Tobola et al., 2014] a reSeni optimalizacnich uloh [Milkova et al., 2013;
Petranek et al., 2014; Milkova et al., 2016].
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5.1 Naplnéni cili prace

Hlavnim cilem prace stanovenym v kapitole 2 bylo vytvoreni systému ¢i systémU pro detekci umisténi
objektu v obraze, ktery dosahuje dostatecné vysoké presnosti na to, aby mohl vyrazné usnadnit
¢i zcela nahradit dozor clovéka. Detekéni a segmentacni algoritmy navrzené v kapitolach 4.3 a 4.4
dosahuji F skore vyssiho nez 0,9 na datech, na néz byly natrénovany. Zasah ¢lovéka je tak nutny
vméné nez 10 % pripadl, coZ je vyrazna Uspora oproti stavu, kdy systém pro detekci objektl

v obraze neni pouZit vibec.

Nasledujici podkapitoly diskutuji dosazené vysledky v kontextu dil¢ich cild prace definovanych

v kapitole 2.

5.1.1 Testovani stavajicich state-of-the-art metod na nestandardni datové sadé

Vramci kapitoly 4.3 bylo otestovano 5 existujicich metod, knimz je k dispozici referenc¢ni
implementace — GOTURN, OpenTLD, CMT, Faster R-CNN a YOLOv2. Metody byly testovany na vlastni
datové sadé navriené v kapitole 4.1, kterd obsahuje velkou fadu v praxi redlné se vyskytujicich

zkresleni.

5.1.2 Analyza a zlepSeni extrakce atributii

Vramci vyzkumu (viz kapitola 4.2 a [Petranek et al., 2016]) byla zkoumadana extrakce binarnich
atribut(l z obrazu pomoci operatoru Local Binary Patterns, ktery je invariantni vici rotaci, posunuti,
zméné méfitka, jasu a kontrastu. Diky binarnimu vystupu je obtizné jej pfimo propojit s modernimi
detektory zaloZenymi na neuronovych sitich, byla proto navrzena transformace z binarni formy
na dvé hodnoty vintervalu [0, 1], které jsou navic schopny reprezentovat vétsi mnoZstvi vzor(

neZz bézné pouzivana varianta uniformnich LBP.

5.1.3 ZlepSeni detekce umisténi objektu v obraze

Na zakladé testovani existujicich metod byla navrZzena novd metoda pro sledovani umisténi objektu
v obraze zaloZend na predikci pravdépodobnostni mapy vyskytu objektu, kde kazdy pixel vystupni
mapy predstavuje pravdépodobnost vyskytu objektu v daném bodé (viz kapitola 4.3.1.1). Pro vypocet
pravdépodobnostni mapy byla pouzita modifikovand hlubokd neuronova sit plvodné navriena

pro segmentaci obrazu.

Stejna architektura poté byla pouZita v kapitole 4.4 i pro vytvoreni kompletni segmentacni masky
vsech objektl v obraze, kdy je pritomnost objektu predikovana pro kazdy bod vstupniho obrazu.
Testovani ukazuje, Ze natrénovand sit ma dobré generaliza¢ni schopnosti i presto, Ze byla

oproti vychozi architekture SharpMask vyrazné zjednodusena.
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5.1.4 Propojeni detekce objektu s jeho sledovanim ve videosekvenci

ProtoZze vystupem detekéni sité z kapitoly 4.3.1.1 je pravdépodobnostni mapa, byl vyuZit ¢asticovy
filtr, v kombinaci s vypoctem optického toku a shlukové analyzy pro zpfesnéni detekce objektu v Case
v pribéhu videosekvence. Navriend metoda dosahuje nejlepsi schopnosti predikce pozice objektu
v navrzené datové sadé ztestovanych metod a jako jedind dosahuje F skére vétsiho nez 0,9,

viz kapitola 4.3.2.

Kapitola 4.4.2 ukazuje, Ze navriend segmentacni neuronova sit v kombinaci sjednoduchym
operatorem bindrni dilatace umoZnuje velmi presné segmentovat objekty i ve videosekvenci.
Dokonce je mozné velmi presné segmentovat i objekty, které se nevyskytuji v plvodni trénovaci

sadé.
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6 Zaveér

V ramci vyzkumu bylo dosazeno vysledkl ve ctyrech dilCich oblastech — navrhu vlastni datové sady a
testovani existujicich feseni na této datové sadé, vylepseni reprezentace atributl zaloZzenych na Local
Binary Patterns (LBP), vytvoreni vlastniho detektoru umisténi objektu ve videosekvenci a natrénovani

velmi rychlé neuronové sité pro segmentaci objektl ve statickém obraze a jeji nasledné pouZiti

na videosekvenci.

V ramci spoluprace s Katedrou toxikologie Fakulty vojenského zdravotnictvi Univerzity obrany byla
vytvofena datova sada, jejimzZ cilem je sledovat pohyb hlavy laboratorniho potkana pomoci béiné
dostupnych kamer. Celkem bylo vytvoreno 12 videi, z nichZ bylo manualné anotovano 10 000 snimkd,
které Ize pouZzit pro uceni. Snimky v datové sadé obsahuji mnoho zkresleni — okluze objektu, rlizna
natoceni objektu, nizké rozliSeni, rozmazani pohybu, ménici se svételné podminky a nizky kontrast
mezi sledovanym objektem a pozadim. Tato zkresleni se ukdzala byt vyzvou i pro moderni detektory

zalozené na hlubokych neuronovych sitich (viz kapitola 4.3.2).

Kvali vyse uvedenym zkreslenim byla zkoumana mozZnost vyuZiti operatoru LBP, ktery byl navrZen tak,
aby byl vici vétsiné geometrickych a jasovych zkresleni invariantni. Bylo navrZzeno rozsifeni LBP, které
umoziiuje kompaktni reprezentaci jednotlivych vzord, a tim snadné propojeni s algoritmy strojového
uceni. V ramci testovani LBP bylo zjiSténo, Ze neuronové sité vyuZivajici pfimo obrazové pixely jako

vstup dosahuiji lepsich vysledk(, LBP proto nebyly pouzity v ndvrhu vlastniho detektoru.

V reakci na vysledky testovani existujicich detektori na navrzené datové sadé byl vyvinut vlastni
detektor, jehoZ vystupem je pozice objektu v obraze. Navrzeny detektor propojuje neuronovou sit,
jez predikuje pravdépodobnost pozice v ramci jednoho snimku, s modifikovanym ¢asticovym filtrem,
ktery objekt sleduje v Case. Detektor na navrZené datové sadé predci existujici detektory a ukazuje,

Ze béiné pouZivané detektory Casto nedosahuji dostatecné presnosti v pfipadné narocnych zkresleni.

ProtoZe vySe uvedeny detektor navrieny v kapitole 4.3 detekuje pouze pozici objektu v obraze,
nikoliv jeho velikost, byla v souladu s cilem prace zkoumdna moZnost zpresnit detekci umisténi
pomoci segmentace celého objektu. Jako zaklad pro segmentaci byla vyuzita detekéni sit z kapitoly
4.3, kterd je zjednodusenim prevzaté segmentacni architektury. Pomoci vhodného zpUlsobu trénovani
bylo dosazeno ostrych segmentaci objekt(l v obraze, které se Casto kvalitou blizi Urovni ¢lovéka.
Pouziti navrzené segmentacni sité na novou datovou sadu (bez nového trénovani) ukazuje i dobrou
generaliza¢ni schopnost. Diky zjednodusené architekture trva vyhodnoceni jednoho snimku pouze

13,5 ms na moderni grafické karté, coZ umoZniuje pouziti pro segmentaci videa v realném case.
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