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Abstrakt

Na zéklade ivodného rozboru metdd vyuzivanych pre opticku detekciu a rozpoznévanie
pohybujtcich sa elementov v dynamickom obraze snimanom statickou kamerou,
predstavuje bakalarska praca nadvrh komplexného detekéného algoritmu, schopného vo
videonahravkach zaznamenat’ a klasifikovat’ letiace objekty na oblohe. Metoda vyuziva
diferen¢ny algoritmus pre detekciu pohybovych priznakov, vd’aka ktorym st potom
v snimkach videosekvencie lokalizované letiace objekty. SVM Kklasifikator nasledne
rozhodne o zaradeni kazdého objektu do jednej z troch uvazovanych tried, a to na zaklade
jeho popisu ziskanom extrakciou SIFT deskriptorov a pripadne doplnenom aj
o informacie z RGB histogramov. Algoritmus bol implementovany primarne v programe
Matlab.

KPucové slova
Detekcia pohybu, rozpoznavanie objektov, strojové ucenie, SIFT, SVM, Matlab.

Abstract

Based on an initial analysis of the methods used for optical detection and recognition of
moving elements in a dynamic image captured by a static camera, the bachelor's thesis
presents a proposal for a complex detection algorithm capable of recording and
classifying flying objects in the sky. The method uses a differential detection algorithm
to detect signs of motion, thanks to which flying objects are located in the video frames.
The SVM classifier then decides on the classification of the object into one of the three
considered classes, based on its description obtained by extraction of SIFT descriptors
and possibly supplemented with information from RGB histograms. The algorithm was
implemented primarily in Matlab.

Keywords

Motion detection, object recognition, machine learning, SIFT, SVM, Matlab.



MOSKOVA, Andrea. Pasivni optickd detekce a klasifikace leticich objektii. Brno, 2022.
Dostupné také z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/142710. Bakalaiska
prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich
technologii, Ustav automatizace a méfici techniky. Vedouci prace Eliska Vlachova
Hutova.


https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/142710

Prohlaseni autora o piuvodnosti dila

Jméno a pFrijmeni studenta: Andrea Moskova

VUT ID studenta: 221005

Typ prace: Bakalarska prace

Akademicky rok: 2021/22

Téma zavérecné prace: Pasivni opticka detekce a klasifikace

leticich objektu

ProhlaSuji, Ze svou zavéreCnou praci jsem vypracoval samostatné pod vedenim
vedouci/ho z&vérecné prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich
zdrojti, které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci
prace.

Jako autor uvedené zavérecné prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvofenim této
zavérecné prace jsem neporusil autorska prava tietich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si pln¢ védom
nasledkl poruSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zdkona ¢. 121/2000 Sb.,
vcetné moznych trestnépravnich disledkll vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VI. dil 4 Trestniho zékoniku ¢. 40/2009 Sb.

V Brné dne: 20. kvétna 2022

podpis autora



Pod’akovanie

Rada by som pod’akovala veducej bakalarskej prace pani Ing. ElisSke Vlachovej Hutovej,
Ph.D. za uzito¢nu odbornt 1 metodicku pomoc, ochotny a trpezlivy pristup aj prinosné

konzultacie.

V Brne dna: 20. méja 2022
podpis autora



Obsah

ZOZNAM OBRAZKOV 9
Z0OZNAM TABULIEK 11
UVOoD 12
1. PASIVNA OPTICKA DETEKCIA 13
1.1  POZIADAVKA INVARIANTNOSTL....ccceiiiiiuuurieeeeeeieiieeeeeeeeeeessaeeeeseeseessaseeesesssessseseesessssssisrseesessesanns 13

2. SPRACOVANIE OBRAZU 15
2.1 PROBLEMATIKA POCITACOVEHO VIDENIA ......uuiiieieeeeeee e eeee e e e e e e eeee e e eeeeeeeeeeee e 15
2.2 POSTUP SPRACOVANIA OBRAZU ....ceeeieieeiiirireieeeeeeeiiareeeeeeeeeeiiaseeeeseseesisnsesseeseensisssssssesessssssnsseeees 16
2.3 PREDSPRACOVANIE ..ottt e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e eeee s e e e e e eeeeeee e 17
Bodoveé jasove transfOrmACIE .................cc.cccuevieiueiiiiiieei ettt 17
GeOMELTICKE IPANSTOFMUACIE ..ottt ettt 17
LOKGING PredSpracOVanie. .. .............c..cc.ccvecuieiuieieiiecie ettt ettt sae e eseenae e 18
OBROVEIIC ODFAZU .o 18

2.4 SEGMENTACTA ......uviiieeeeeeeeeeeeeeeee e eeeee e e et e e e et e e e e e e e eaaeeeeeaaeeeeaaeeeeeesaeeeessteeesensseessnnneesennneeesanns 18

3. METODY DETEKCIE A KLASIFIKACIE POHYBUJUCICH SA OBJEKTOV ........ue...... 20
3.1 DETEKCIA POHYBU V SEKVENCII OBRAZOV .......cccottiuureieeeeeieiiiureeeeeeeeesiisreeeeeeeesssseeseseseeessssnneesees 20
OPDBICKY TOK ..ottt ettt ettt ettt a e a ettt enean 20
DIfErenCIA MEIOAQ ...ttt ettt sbe et e eaeesre e ens 21
Metoda odcitania pozadia (Background Subtraction) .................ccccoccevoeivoiiooiioiiiiiiieeieeee e 21

3.2  PREHLAD MOZNOST{ ROZPOZNAVANIA POHYBUJUCICH SA OBJEKTOV ......ccovuvieeierieeiineeeeeieeeeenns 22
3.3 IDENTIFIKACIA OBJEKTOV NA ZAKLADE VYZNAMNYCH BODOV — SIFT ...cooviiiiiiieiieieeeeieeeeae 23

4. DATA VYUZIVANE PRI VYVOJI METODY 28
5. URCOVANIE POLOHY OBJEKTU V OBRAZE 29
5.1  ZISTOVANIE OBRAZOVYCH SURADNIC OBIEKTU......cccoouviieeinreeeeieeeeeinieeeeensneeeeeaeeesineeessnsnesesnnnes 29
5.2 ZHODNOTENIE POSTUPU ......couuiiiiiiiieiitteeeieeeeeeiiteeeeeeeeeeeittareeeseeesessareesseessesiasrsesseessessassereeseennnns 32

6. NAVRH KLASIFIKACNEHO ALGORITMU 34
(ST T D ) VN3 23 AT 34
6.2 PARAMETRE PRE EVALUACIU MODELOV.....ccceiuutttieoieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeatesesoaeeeeseseeesesneseseanesennns 35
6.3  PRIEBEH UCENIA KLASIFIKATORA .....uviiiiiiiieieiieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeesaeeessnsseesesssseessnaseessnnneesssnneeessnnns 37
6.4  POSILNENIE PRIZNAKOVYCH VEKTOROV — INFORMACIE O FARBE .......cuvtieiiiiieeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeens 39
6.5 VZAJOMNE POROVNANIE VYSLEDNYCH MODELOV SVM .....oviiiiiiiiiiiiieie et 40

7. TESTOVANIE NAVRHNUTYCH METOD DETEKCIE A KLASIFIKACIE ......ovevereennnn. 46
7.1  VYSTUPY ANALYZY VIDEOZAZNAMOV ......oooiiiiiiiiiieieeieeeeeeeieeeeeaeeeeseeateeesneeeessnaseessnnneeesssaeesenes 46
7.2 CASOVA ANALYZA ..ot eeeeeeeeee e e et e e et eeeeee e s e s e s st et e s e s e e eses e e s s seses et eeeseeseseseseseseseseseen 50
7.3 ZHODNOTENIE VYSLEDKOV .......uutiiiiiutietiiteeeeeeieeeeeeeeeeeiesseeeeesueeesssaeeessnsseessssesessssseessnseesssssseessnnns 51
ZAVER 53
LITERATURA 55




ZOZNAM SKRATIEK
ZOZNAM PRILOH

59
60



Z.0ZNAM OBRAZKOV

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr

Obr

Obr

Obr

Obr

. 2.1 ,,Pinhole" model geometrie [7]. A) Nasnimany obraz, B) Maly otvor, C) Virtualny obraz, D)

Skuto€ny SNIMANY ODJEKE .....c.eeiiiiiiiiiie ettt ettt 15

. 3.1

Mierkovo nezavisla reprezentacia obrazu scale-space s konstrukciou rozdielovych snimok

D(x,y,0) [21]. A) 2.0ktava scale-space, B) 1.oktava scale-space. Sipka zna&i zmenu mierky o....... 25

. 3.2: Vyhladavanie lokalnych extrémov na zaklade porovnania bodu X s oznacenymi bodmi v jeho
okoli [21]. Sipka Znaci ZMenu MICTKY G.........o..oveveeveereereseeeeeeeeseesesseesesseesee e sesesseenens 25
. 3.3: Vypocitané gradienty v okoli vyznamného bodu (vl'avo) a histogram (vpravo) s dominantnymi
orientaciami (Cervena a zelend SIpka) [21]. ..co.eeiieiieiiie e 26
. 3.4: Vysledny deskriptor vyznamného bodu (vpravo) zostaveny z gradientov v okoli (vl'avo) [21]..27
. 5.1: Postup lokalizacie letiaceho objektu v Obraze. ..........ccceveeiieiiiiiieiieeeeeee e 29
. 5.2: Priklad binarnej masky pouzitej pre eliminaciu pohybovych priznakov z okolia. ...................... 30
. 5.3: Invertovana binarna rozdielova snimka pred (vl'avo hore) a po tpravach (vpravo hore), finalna
lokalizacia letiaceho objektu v snimke z videosekvencie (dolu). .........ccoeeveeienieniieiiiieiie e, 31
. 5.4: Invertované zobrazenie hran pred (vl'avo hore) a po upravach (vpravo hore), finalna detekcia
letiacich objektov v samostatnej snimke (dolu). Pre prehl’adnost’ nie st zobrazené stradnice. ....... 32
. 5.5: Invertovana binarna rozdielova snimka pred (vl'avo hore) a po tpravach (vpravo hore), finalna
lokalizacia letiaceho objektu na oblohe aj pohybujucich sa objektov v okoli, ktoré sa nepodarilo
odfiltrovat’ maskou (dolu). Pre prehl'adnost’ nie su zobrazené suradnice..........cccoeveeeereereeneennnnne. 33
. 6.1: Ukazky obrazkov z mnoziny snimok pre ucenie klasifikatora. V prvom riadku st zobrazené
reprezentacie lietadiel, v druhom VEAKOV. ......ccooiiiiiiiei e 35
. 6.2: Postup navrhnutej metody klasifikacie na zaklade SIFT deskriptorov ..........ccceeeeevevvereenveenneene 39
. 6.3: Priebeh klasifikacie realizovanej na zaklade SIFT deskriptorov aj RGB histogramov ............... 40
. 6.4: ROC pre triedu [etadiel (PIARE)..........cvevveeciieciieiieie ettt ettt ve e eseseaeseeesaeesseesse e 41
. 6.5: ROC pre triedu VIAKOV (BIFd) ......cueeueeeeieiieieeieee ettt ettt st nne e 41
. 6.6 ROC PIe triedU NEQALIVE ........ocvieeeeeeieeiieiieieeie ettt ettt sta et ebeesseesbessaesseesaeesseenseenns 42
. 6.7: ROC pre triedu lietadiel (Plane) - testovacia MNOZING ..........ecuveereierienieniieieeie e 43
. 6.8: ROC pre triedu Negative - teStovacia MNOZINA............ceereerreerriereeeeseeseesseesseesesseseesseesseesseenns 44
. 6.9: ROC pre triedu vtakov (Bird) - testovacia MNOZINa ..........cceeevereerieruienienieeieeeeeeesieeie e eee e 44
. 7.1: Postup analyzy VIAEOZAZNAMOV ..........cceerveeriieiieieiieitesteesteeteeseeeesesseesseeseesseessesssesseesseesseessennns 46
. 7.2: Spravna detekcia lietadla (vpravo hore), origindlna snimka (vlavo hore), povodna diferencna

snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole), maskou filtrovana diferenc¢na snimka (vpravo dole).

. 7.3: Spravna detekcia vtaka (vpravo hore), originalna snimka (vl'avo hore), pévodna diferencna
snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole), maskou filtrovana diferen¢na snimka (vpravo dole).
........................................................................................................................................................... 47

. 7.4: Priklad spracovania samostatnej fotografie mimo videosekvencie - korektna detekcia vtakov
(vpravo hore), originalna snimka (vl'avo hore), p6vodna binarna hranova reprezentacia (vlavo
dole), maskou filtrovana hranova snimka (vpravo dole). .........ccceeeeriieeiiniinieiecee e 48

. 7.5: Nespravne rozpoznanie vtaka ako lietadlo (vpravo hore), origindlna snimka (vl'avo hore),
povodna diferencna snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole), maskou filtrovana diferencna
SNIMKA (VPTAVO AOLE)....uiiiiiieiiieiiiecit ettt ettt e s ettt e st e e st e e sebeeesseessbaessseesnsaeenseesnseeanseesns 49

. 7.6:

Chybné rozpoznanie lietadla ako vtaka (vpravo hore), originalna snimka (vl'avo hore), pévodna

diferencna snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole), maskou filtrovana diferen¢na snimka

(040 A0 [o) (<) TSRS 49


file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148680
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148680
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148681
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148681
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148683
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148683
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148684
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148687
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148687
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148688
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148688
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148689
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148689
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148689
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148690
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148690
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148693
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148694
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148695
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148696
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148697
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148698
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148700
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148700
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148700
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148701
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148701
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148701
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148702
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148702
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148702
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148703
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148703
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148703
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148704
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148704
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148704

Obr. 7.7: Pohybujtice sa objekty néleziace triede Negative (vI'avo listy, vpravo oblac¢nost’) nespravne
0znacené ako letadld @ VEAKY. ....ccooieoiieiieieeieiee ettt ettt et sae e neene e 50

Obr. 7.8: Porovnanie modelu klasifikatora vyuzivajiceho iba SIFT deskriptory (vI'avo) s modelom
klasifikujucim na zaklade SIFT aj RGB priznakov (VPravo). .......ccceceeeveecieriesieneeneeee e eveseeeneens 52

10


file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148705
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148705
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148706
file:///C:/Users/andre/Desktop/6.semester/bp/bp_dok/BP_mošková_11.5.2022.docx%23_Toc103148706

Z.0ZNAM TABULIEK

Tabulka 6.1: Pocetnost reprezentacii jednotlivych tried v rdmci tréningovej MnozZiny .........c.ccccceeveeeneenne. 35
Tabulka 6.2: MatiCa ZAMETL ........coveiiiirieiriiiciieiereeieetereee ettt ettt ettt et sttt et saennenesaennes 35
Tabulka 6.3: Uspesnost’ klasifikatorov spractivajiicich SIFT desKIiptory..........c.coovevevrveereronresrensennenns 38
Tabulka 6.4: Uspesnost’ klasifikatorov spractivajiicich popisy snimok tvorené SIFT deskriptormi aj RGB
RISEOZIAMMIAMI ...ttt ettt ettt et e et e e s et e s bt e sbe e bt enteeaeeeneeebeenteans 40
Tabulka 6.5: Vypocitané hodnoty AUC pre vybrané nauc¢ené modely SVM........cccccvvvveiviciiiiiiieniee, 42
Tabulka 6.6: Overenie vysledkov vybranych SVM modelov na testovacej mnozine ............c.ccceeeeveeeneenne. 43

Tabulka 6.7: Vypoéitané hodnoty AUC — overovanie uspesnosti vybranych SVM modelov na testovacej
L1011 1041 1 T E P STU USRS 45
Tabulka 7.1: Potrebna doba spracovania jednej snimky z videosekvencie, na ktorej bol zaznamenany

11



Uvop

Bakalarska praca sa zaobera moznostami detekcie letiacich objektov na oblohe
v dynamickom obraze ziskanom staticky upevnenou kamerou, uréovanim ich sturadnic
v uvazovanej snimke a rozpoznavanim daného objektu. Z hladiska zvySenia informacne;j
hodnoty vystupov celého postupu by bolo vhodné zamerat’ sa aj na ur¢ovanie GPS polohy
spozorovaného letiaceho prvku, avSak snimacie zariadenia uvazované v ramci prace nie
su dostato¢ne technicky pripravené na takato ulohu. Praca sa preto obmedzuje na
skiimanie pozicie objektu z hl'adiska umiestnenia zodpovedajucich pixelov v obraze.

Ciel'om bakalarskej prace je navrh a testovanie komplexného detekéného algoritmu,
ktory by bolo mozné podla potreby vhodne adaptovat’ a implementovat’ v rdmci réznych
aplikécii. Uplatnenie by sa tak dalo najst’ napriklad pri sprostredkovani bezpecnostnej
analyzy letiacich objektov snimanych v okoli letisk ¢i v identifikacii objektov v okoli
vinohradov, ovocnych sadov alebo sukromnych zéhrad s pripadnym vyuzitim
v systémoch uréenych na plasenie Skodcov na urode.

V prvej Casti bakalarskej prace je strucne vysvetlena problematika pasivnej optickej
detekcie a poziadavky kladené na algoritmy, ktoré ju realizuji. Dalej s v druhej kapitole
rozoberané zékladné moznosti Gpravy obrazov, ktoré umoziuji nasledna analyzu, pricom
su detailnejSie predstavené najma postupy predspracovania a segmentécie obrazu. Tretia
Cast’ prace je venovana teoretickému rozboru moznosti zaznamenania pohybujucich sa
elementov v sekvencii po sebe nasledujucich snimok a metod ich klasifikacie. Pozornost’
je kladena primarne na postupy vyuziteI'né v rdmci uvazovanej témy snimania oblohy
a letiacich objektov. Detailne je popisand metdda zvolena pre praktickd implementaciu
vramci tejto prace. Samostatnd kapitola sa venuje predstaveniu obrazovych dat
vyuzivanych pri vyvoji detekéného ndstroja a zaroven vysvetluje postup extrakcie
pohybovych informacii z tychto obrazov. Piata Cast’ prace zoznamuje s navrhnutym
postupom lokalizacie letiacich objektov v jednotlivych snimkach videosekvencie na
zdklade pohybovych priznakov. V Siestej kapitole je predstaveny vyvoj klasifikatora
zaloZeného na strojovom uceni, schopného zarad’ovat’ zaznamenané objekty v obraze do
zvolenych tried. Navrhnutych, testovanych a vziajomne porovnavanych bolo viacero
modelov. Nakoniec je fungovanie celého algoritmu posudzované prostrednictvom
analyzy dostupnych videozdznamov a bilancie dosiahnutych vysledkov.

12



1. PASIVNA OPTICKA DETEKCIA

Optickd detekcia pohybujucich sa objektov predstavuje doleziti ulohu z oblasti
pocitatového videnia a spracovania obrazu, ktord nachadza Siroké moznosti aplikécii.
Uplatni sa napriklad pri monitorovani dopravnej situacie ¢i bezpec¢nosti na letiskéach, pri
straZzeni objektov a izemi v rdmci bezpecnostnych systémov alebo mdze predstavovat
podporu environmentalnych projektov a vyskumov.

Priklady vyuzitia optickej detekcie zameranej na letiace objekty, ktorej sa tato praca
venuje primarne, mozno najst’ pri sledovani vzdusného priestoru v okoli letisk, v rdmci
vojenskej a obrannej techniky, monitorovani vtactva popisanom v ¢lanku [1] alebo
ochrane vinic pred skodcami, ktora bola cielom prace [2].

Pri rieSeni ulohy detekcie a klasifikacie objektu v pohybe ide najmi o spracovanie
ziskaného digitalizovaného obrazu z kamery, ktoré bude v kontexte tejto prace
pozostavat’ z nasledujucich krokov:

1) detekcia pohybu v obraze,

2) vymedzenie oblasti vyskytu objektu, ku ktorému sa zaznamenany pohyb
vzt'ahuje a jeho vyseparovanie,

3) klasifikacia objektu,

4) signalizacia rozpoznania objektu.

Pre zabezpeCenie moznosti SirSiecho vyuzitia vysledkov detekcie je vhodné, aby
pouzita metdda poskytovala udaj o polohe zaznamenané¢ho objektu v priestore alebo
v obraze, na ¢o sa zameria aj tato praca.

1.1 Poziadavka invariantnosti

Nérocnost’ ulohy optickej detekcie objektov vyrazne zvySuji nepriaznivé odchylky
podmienok, v ktorych je realizovand, vznikajucich vplyvom prostredia, postupom
ziskavania obrazu ¢i charakterom samotnych zaznamenavanych objektov. Efektivny
algoritmus by mal byt' v zavislosti na aplikécii schopny celit’ nasledujicim javom [3], [4]:

a) Vplyv osvetlenia: vzhl'ad objektu zavisi od intenzity, uhlu aj farby osvetlenia. Mal
by vSak byt’ rozoznatel'ny bez ohl'adu na zmeny v osvetleni.

b) Mierka: prezentacia rovnakého objektu zaznamenavaného v rdznej vzdialenosti
od zariadenia zachytavajliceho obraz je odliSna. Algoritmy by mali rozdiely
v mierke kompenzovat'.

c) Rotécia: objekt moze byt kamerou zaznamenany v rotacii, ¢o by vSak nemalo
ovplyvnit jeho detekciu a spravnu klasifikaciu.
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d) Variécie pozadia: zachyteny obraz nezobrazuje iba samotny objekt, ale nesie aj

informéacie tykajuce sa pozadia, ktoré mé ¢asto rozmanity a premenlivy charakter.
Rozpoznavanie by vSak vplyvom zmien pozadia nemalo byt naruSené. Napriklad
v pripade detekcie letiacich objektov na oblohe by metéda nemala byt citlivd na
premenlivu oblac¢nost’, ¢i vyskyt tienov.

Ciasto&ny vyskyt: Algoritmus by sa mal vysporiadat’ aj s pripadom, Ze sa objekt
na snimke nevyskytuje cely alebo je ¢iastocne prekryty inymi predmetmi.

Zmena uhlu pohladu: vzhladom k tomu, Ze pri ziskavani obrazu dochadza k
transformécii  trojrozmerného obrazu na dvojrozmerny, zavisi vysledné
zobrazenie na relativnej pozicii kamery voci pozorovanému objektu. Hovorime
teda o uhle pohl'adu, ktory je vSak premenlivy a vopred nezndmy. Algoritmus by
mal zaist'ovat’ aspon ¢iasto¢nll invariantnost’ vo¢i uréitému rozsahu zmien uhlu
pohl'adu.
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2.SPRACOVANIE OBRAZU

Uloha optickej detekcie pohybujtcich sa objektov je postavena na spracovani obrazu,
suvisiacim s dynamicky sa rozvijajicim oborom pocita¢ového videnia. Téato rozsiahla
disciplina sa poktsa o napodobovanie procesu I'udského videnia. Zaznamenéavanie obrazu
biologickym senzorom nahradza elektronickymi prostriedkami anéasledne sa
pocitacovym spracovanim s vyuzitim umelej inteligencie snazi dospiet k ¢o
najkvalitnejSej analyze, porozumeniu a interpretacii obrazu, ktoré s v pripade I'udského
vnimania zabezpecené ¢innostou mozgu a ovplyvnené inteligenciou ¢i skiisenostami [5],

[6].

2.1 Problematika pocéitac¢ového videnia

Pocitacové videnie sa vo svojej komplexnosti anarocnosti stretava s viacerymi
problémami a obmedzeniami. Patri k nim napriklad strata informacii pri transformacii
z 3D na 2D zobrazenie dand tzv. ,,pinhole* modelom geometrie (Obr. 2.1) pouZzivanej pri
zachytavani obrazu, ktora neberie do uvahy velkost’ a vzdialenost’ snimaného objektu.

A) B) [®) D)

Obr. 2.1 ,,Pinhole" model geometrie [7]. A) Nasnimany obraz, B) Maly otvor, C)
Virtualny obraz, D) Skuto¢ny snimany objekt

Znani vyzvu pre pocitatové videnie predstavuje aj jeho vyznamna tloha
interpretacie obrazu, ktora je v porovnani s l'udskou schopnostou porozumiet’ obrazu,
realizovanou nevedomky na zaklade ziskanych znalosti a sktisenosti, kvoli rozmanitosti
okolia vel'mi zlozité a limitovana.

Néro¢nost’ procesu spracovania a interpretdcie obrazu zvySuje aj vplyv Sumu,
pritomny v kazdom merani v rdmci redlneho sveta, ktory je nutné vhodnymi metdédami
korigovat’, ale aj zavislost nameraného jasu skimanej snimky od mnohych faktorov,
akymi su osvetlenie, pozicia pozorovatela, tvar ¢i odrazivost’ povrchu.
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V ramci pocitaového videnia zohrava doélezitu ulohu aj problematika velkého
mnozstva dat, najmad v pripade spracovdvania videonahravok. Vnimame nutnost’
zaoberat’ sa otdzkou kompromisu medzi poziadavkami na kvalitu vstupnych dat
a dorazom kladenym na efektivitu a rychlost’ aplikacii, z ktorych mnohé vyzaduja pracu
v redlnom case.

Dal§im problematickym aspektom procesu porozumenia obrazu je lokalny pristup
k analyze. Spracovavany je v danom momente iba urCity vysek dat, co vSak vyrazne
komplikuje pochopenie globalneho kontextu [5].

2.2 Postup spracovania obrazu

Proces porozumenia obrazu pocitatom si vyzaduje identifikdciu vzt'ahov medzi
vstupnym obrazom a uvazovanym modelom realneho sveta. V kone¢nom dosledku sa
vstupna informécia redukuje na informdciu relevantnu pre konkrétny kontext aplikacie.
Postup spracovania je rozdeleny do viacerych krokov a irovni reprezentacie obrazu,
medzi ktorymi st uzke vizby a Casto t'azko definovatelné hranice, pretoze sa navzajom
ovplyvnuju. Cely proces mozno klasifikovat’ do dvoch hlavnych celkov: nizSia Groven
(low-level image processing) avyS$$ia uroven spracovania obrazu (high-level image
processing) [5].

Urovne spracovania obrazu [8]:

Niz8ia Groven:

1) Snimanie, digitalizacia a uloZenie obrazu
2) Predspracovanie

3) Segmentacia

VysSia uroveii:
4) Popis
5) Klasifikécia, porozumenie obsahu

Niz8ia uroven spracovania zahffa ziskanie obrazu a jeho digitalizaciu, potrebnt pre
d’alSie kroky, ktord zabezpeci prevedenie vstupného analdogového signalu do diskrétneho
tvaru. Spracovavané obrazové data st vd’aka nej reprezentované formou matic, ktorych
prvky — pixely predstavuju jas alebo v pripade farebného snimania niekol’ko spektralnych
zloziek (Cervena, zelend, modrd) na prisluSnej pozicii v obraze. Aplikované metody
nepracuju so znalostou obsahu obrazu, ale zodpovedaju za vhodné Upravy, ktoré
napomdzu porozumeniu obsahu vo vyssej Grovni.
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VysSia Groven spracovania ma za ciel’ porozumiet’ obsahu obrazu, priCom sa Siroko
uplatnia metédy umelej inteligencie. Snazi sa o imitaciu l'udského rozpoznavania a
schopnosti rozhodovania sa na zédklade informacie ziskanej z obrazu [5].

2.3 Predspracovanie

Predspracovanie obrazu zahffia operdcie na najnizSej Urovni abstrakcie — vstupmi aj
vystupmi st hodnoty intenzity obrazu. Nedokadze zabezpecit' zvySenie informacného
obsahu snimky, naopak, vidcSinou ho redukuje. Cielom predspracovania je uprava
obrazovych dat, ktord by mala viest’ k potla¢eniu neziaducich skresleni a deformacii
vzniknutych pri snimani ¢i digitalizécii, ale aj zvyraznenie dolezitych ¢ft v obraze, ¢o
ul’ah¢i ndsledné pouZzitie metdd spracovania a analyzy [5].

Metody predspracovania je mozné zatriedit' do Styroch kategorii, podla velkosti
okolia pixelu vyuZitého na ur€enie vystupnej urovne intenzity dané¢ho pixelu [5]:

a) Bodové jasové transformécie

b) Geometrické transformécie

¢) Lokalne predspracovanie

d) Obnovenie obrazu

Bodové jasové transformacie

Metody modifikujt jasova hodnotu pixelu a delia sa do dvoch skupin podl'a zavislosti od
jeho polohy v obraze.

Jasové korekcie zavislé od pozicie pixelu sa snazia o potlacenie systematickych
degradacii danych nerovnomernym osvetlenim objektu pri snimani, samotnym
zachytdvanim obrazu a digitalizaciou. VyuZivaju znalost’ koeficientu odchylok od
idealnej prevodovej charakteristiky kazdého pixelu.

Metddy nezavisiace od pozicie pixelu v obraze priradia na zéklade transformacne;j
funkcie T kazdému pixelu novu jasovu hodnotu z intervalu [fo fk] vychadzajuc z povodne;j
hodnoty z rozmedzia [go gk]:

f=T@ (2.1

Typickym prikladom transformacnej funkcie je prahovanie, ktoré na zaklade zvolene;j
hodnoty prahu vedie k vzniku bindrneho ¢iernobieleho obrazu [5].

Geometrické transformacie

Geometrické transformdcie eliminuji geometrické skreslenia vyskytujuce sa pri
zachytavani obrazu. Pozostavaju z dvoch zékladnych krokov [5]:
- mapovanie pozicie pixelu zo suradnic v pdvodnom obraze na novl poziciu vo
vystupnom obraze. Doélezitymi transforméaciami su rotacia, zmena mierky
(zmenSenie, zviacSenie) alebo skosenie.
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- uprava jasovej hodnoty, ktorej vypocet je zvyCajne dany interpolaciou jasovych
hodnét pixelov v blizkom okoli.

Lokalne predspracovanie

Na urcenie novej jasovej hodnoty pixelu vyuzivaji operacie lokalneho predspracovania
jeho blizke okolie a postupujii na zdklade ziadan¢ho ciel'a, ktory determinuje ich
rozdelenie na vyhladzovacie operacie filtrujice Sum a na metdédy zameriavajuce sa na
detekciu hran.

Pri odstraniovani Sumu v obraze sa uplatni konvolucia, teda vypocet vysledného jasu
v ur¢itom bode na zéklade linedrnej kombindcie jasu v okoli tohto bodu vo vstupnom
obraze s vahovymi koeficientami danymi konvolu¢nou maskou.

Najjednoduch$im pripadom je priemerovanie, ktoré ur¢i vyslednt jasovl Groven
pixelu ako priemer hodnét v okoli. Dalsou moznostou je vyuzitie konvoluénej masky,
ktorej prvky st dané Gaussovou funkciou. Efektivne sa uplatni pri potlaceni
Gaussovského Sumu. Spominané metody vSak spdsobuji rozmazavanie hran v obraze.

Vyhladenie vyuzitim filtra s medianom priradi bodu v obraze jasovi hodnotu
zodpovedajicu medidnu z jeho okolia a pri tom zabezpeci aj zachovanie ostrych hran.

Hrany v obraze su charakterizované nahlymi vyraznymi zmenami jasovej funkcie,
ktoré mozu byt’ detegované vyuzitim gradientnych operatorov. Pri popise hrany je brana
do tvahy jej velkost' a smer. Vic¢Sina gradientnych operatorov mdze byt vyjadrena
pomocou konvolu¢nej masky [5].

Obnovenie obrazu

Obnovenim obrazu sa rozumie snaha o potlacenie poruch v obraze, vyuzitim znalosti
o ich povode. Degradacia obrazu moéze byt sposobend napriklad chybnymi optickymi
SoSovkami, relativnym pohybom medzi objektom a kamerou, nespravnym zaostrenim
alebo atmosférickymi turbulenciami.

Cielom obnovenia je rekonStrukcia origindlneho obrazu na zaklade degradovanej
verzie. Prikladom metédy obnovenia obrazu je inverzné filtrovanie, zaloZené na
predpoklade, Ze degradacia bola sposobend linearnou funkciou [5].

2.4 Segmentacia

V procese analyzy a porozumenia obrazu zohrdva podstatnu tlohu segmentacia, ktorej
cielom je rozdelenie obrazu na Casti tzko prepojené s realnymi predmetmi a oblast’ami.
RozliSujeme kompletni segmentaciu, ktorej vystupom je roz€lenenie na oblasti
zodpovedajuce objektom vo vstupnom obraze a ¢iastocnu segmentaciu rozdel'ujicu obraz
na viacero oblasti, ktoré st charakterizované ako jednotné na zaklade zvolenych
vlastnosti ako jas, farba, odrazivost’ ¢i textura.

Vyznamny prinos segmentacie tkvie v redukcii spracovavaného objemu dat. Avsak
detailna a spravna segmentacia si obvykle vyzaduje aj spolupracu s metdodami z vyssich
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urovni spracovania obrazu, ktoré vyuzivaju aj Specifické znalosti tykajice sa obsahove;j
informécie obrazu. Nejednoznacnost obrazovych dat v kombindcii s cCasto sa
vyskytujicim informaénym Sumom je jednou z podstatnych komplikacii procesu
segmentacie.

Na zaklade dominantnych rysov, na ktoré¢ sa segmentaéné metddy upriamuju je
mozné ich rozdelit’ do troch kategorii:

a) Segmentécia prahovanim

b) Segmenticia na zaklade urcovania hranic oblasti

c) Segmentacia narastanim oblasti.

Prahovanie predstavuje najjednoduchsSiu segmentacnu metoédu, ktora je ¢asovo aj
vypoctovo nenaro¢nd. Vychéadza z predpokladu, ze mnohé objekty v obraze sa vyznacuju
konstantnou odrazivost'ou ¢i mierou absorbcie svetla povrchom, ktorymi sa odlisuju od
pozadia. Vd’aka tomu dokéze vhodne zvolena jasova hodnota - prah, zabezpecit’ separaciu
objektov od pozadia. Metdéda moze byt aplikovana globalne na cely obraz alebo formou
lokélneho prahovania na jeho vybrané Casti.

Metody urcujice hranice oblasti st zalozené na vystupoch hranovych operatorov,
zodpovednych za zvyraziiovanie hrdn na urovni predspracovania obrazu. Detegované
hrany st vramci segmenticie spajané¢ do retazcov, ktoré popisuju hranice oblasti
v obraze. Jednoduchym pristupom eliminujicim nevyrazné hrany je prahovanie obrazu
spracovaného hranovymi operatormi. Dal§ou moZnostou je metoda relaxacie hran, ktora
sa snazi o vytvaranie kontinualnych hranic uvazujuc vlastnosti hran v kontexte zvoleného
okolia. Hranice s konStruované na zéklade pritomnosti a vel'kosti hran v okoli.

V ramci segmentacie narastanim oblasti ide o snahu roz¢lenit’ obraz na suvislé oblasti
na zéklade kritéria homogenity danej urcitou vlastnostou (jasova Uroven, farba, textira,
tvar,...). V pripade postupu spajania oblasti je obraz prvotne rozdeleny na velké
mnozstvo malych obrazovych elementov, ktoré sa nasledne postupne spajaju do oblasti
splhajicich pozadované kritérium. Opaény pristup je uplatiiovany pri Stiepeni oblasti,
kedy je celistva oblast’ postupne rozdel'ovand do homogénnych celkov [5].

Opticka lokacia objektov na oblohe predstavuje v podstate pozorovanie kontrastnych
elementov na viac-menej jednotnom pozadi. V tomto pripade by mohlo postaovat
vyuzitie jednoduchého globélneho pristupu prahovania pre zabezpecenie segmentacie
zaujmovych letiacich objektov od pozadia a ich vyseparovania.
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3. METODY DETEKCIE A KLASIFIKACIE
POHYBUJUCICH SA OBJEKTOV

V predchadzajucej kapitole boli predstavené niektoré pristupy pre spracovanie a Gpravu
ziskanych individudlnych snimok s cielom zefektivnenia ich analyzy z hl'adiska
porozumenia obsahu. V kontexte naSej uvazovanej problematiky optickej detekcie a
rozpoznavania letiacich objektov popisané¢ metdody zabezpecia pripravu jednotlivych
snimok uz s urcitou pravdepodobnostou obsahujucich zdujmové letiace objekty, aby
mohla byt nasledne realizovana ich presna lokalizacia vyjadrenim suradnic v obraze a ich
klasifikacia.

Najskor je vSak potrebné determinovat’, ktorymi snimkami je vhodné sa zaoberat’
a spracovavat’ ich, ked’ze v pripade pozorovania priestoru pomocou kamery, ktorému sa
venuje tato praca, ide o analyzu dynamického obrazu, teda sekvencie snimok s malymi
¢asovymi rozostupmi. Tato kapitola sa preto bude zaoberat’ moznostami detekcie zmien
v slede obrazov, ktoré indikujii pohyb v scéne snimanej statickou kamerou a umoznia
urcit’ pritomnost’ lietajiceho objektu v obraze.

Dalej budd vramci kapitoly prezentované postupy klasifikacie detegovanych
pohybujtcich sa objektov, najma letiacich, zaloZené na umelej inteligencii a medzi nimi
aj algoritmus vybrany pre prakticku realizaciu v nadvézujucej bakalarskej praci.

3.1 Detekcia pohybu v sekvencii obrazov

Sekcia predstavi metody detekcie pohyblivého objektu v slede snimok ziskanych
statickou kamerou.

Opticky tok

Opticky tok popisuje zmeny v obraze za kratky Casovy interval dt. Metoda priradi
kazdému bodu v obraze dvojrozmerny vektor rychlosti (u,v) reprezentujiuci vel'kost” a
smer pohybu daného pixelu.

Vypocet optického toku sa opiera o dva zdkladné predpoklady: jasovd hodnota
kazdého bodu je v Case stala a pohyb bodov v blizkom okoli ma podobny charakter.
Pracuje s reprezentaciou dynamického obrazu ako funkcie f(x,y,?), ktord popisuje kazdy
bod (x,y) v Case t. Na zaklade vysSie spomenutych predpokladov mozeme usudit, ze pre
bod posunuty o vzdialenost’ (dx, dy) za Casovy interval dt plati:

fx,y,t)=f(x+dx,y+dyt+dt) 3.1
Pravl stranu vztahu je mozné aproximovat rozvinutim do Taylorovho radu a

zanedbanim clenov vysSich rddov pre velmi malé hodnoty dx, dy, dt, ziskavame
vyjadrenie rovnice optického toku:
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. dx dy
_ft _fxa-l'fya (3'2)

dx d . , . .. - N
Vektor (d—:, d—{) reprezentuje vektor rychlosti (u, v). UrCenie optického toku je vSak

na zaklade vzt'ahu (3.2) extrémne naro¢né, vyuzivaja sa tak pomocné vypoctové metody
ako ,,Lucas-Kanade* ¢i ,,Horn-Schunck® [5], [9].

Diferen¢na metéda
Diferen¢nd metdda vychadza z jednoduchého principu od¢itania dvoch snimok ziskanych
v roznych ¢asovych okamihoch.

Porovnéavané snimky st najskor prevedené na Sedo-tonové obrazy f;(x,y) a f>(x,y), na
zaklade ktorych je determinovany binarny rozdielovy obraz d(x,y):

0, |f1(X;Y)_f2(X;Y)|S €

d(x,y) = {1’ ostatné pripady, G

kde malé kladné Cislo € oznacuje zvoleny prah, pre eliminéaciu chybnych detekcii Sumu.

Efektivita algoritmu je podmienend pouzitim staticky upevnenej kamery, stabilnymi
svetelnymi podmienkami, vhodne nastavenym prahom a dostatocnym kontrastom medzi
objektom a pozadim [5].

Metdoda od¢itania pozadia (Background Subtraction)

Zakladnou myslienkou metddy je detekcia pohybu v obraze na zéklade porovndvania
snimky s referencnou snimkou a oddelenie pohyblivych objektov od nemenného pozadia.
Referen¢na snimka predstavuje tzv. model pozadia zobrazujuci staticki pozorovani
scénu bez pritomnosti pohyblivych objektov a moze byt priebezne aktualizovany.
Efektivita algoritmu klesd pri premenlivom osvetleni ¢i oblacnosti alebo pri vyskyte
dynamickych prvkov v pozadi, ktoré predstavuju napriklad listy rozhybané vetrom, hmla
alebo dym [10].

Podl'a studie [11] existuje viacero technik realizdcie metddy od¢itania pozadia,
pri¢om ich odlinosti s dané postupom ziskavania referencnej snimky pozadia, kvalitou
jeho modelovania a spdsobom vyjadrenia rozdielov. AvSak vSetky vychadzaju
z rovnakého zdkladného principu, popisaného nasledujucim vztahom:

1, prem(ls:Bs) > T

Ae(s) = { 0, ostatné pripady (34)

Kde A; figuruje ako priznak pohybu v ¢ase t na pozicii v pohybovej maske

zodpovedajucej pixelu s(x,y). m znali rozdiel hodnoty pixelu s medzi snimkou /5, v Case

t a modelom pozadia Bs. T predstavuje nastavenu prahovu uroven [11].
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3.2 Prehl’ad mozZnosti rozpoznavania pohybujucich sa
objektov

Pohybujtce sa objekty v obraze zachytené vysSie spominanymi postupmi je nasledne
mozné identifikovat. Pre potreby klasifikacie detegovanych objektov sa efektivne
uplatnia klasifikatory zalozené na strojovom uceni a trénované na subore snimok
zobrazujucich priklady falosnej a pozitivnej detekcie zauyjmovych objektov. Zo snimok
su extrahované rozne druhy priznakov predstavujucich popis skimanych objektov. Na
zaklade nich dokazu optimalne naucené klasifikatory zaradit’ dané objekty do vopred
uréenych tried [1], [12].

V podkapitole budi popisané niektoré¢ metdody uplatnitelné najmi v kontexte
problematiky, na ktort sa zameriava tato praca. Jednotlivé postupy sa odliSuji na zaklade
pouzitého klasifikatora ¢i podl'a extrakcie priznakov a ich charakteru.

Rozsirenym klasifikaénym algoritmom popisanym v §tadii [13] je AdaBoost, ktorého
princip spociva vo vytvoreni silného klasifikatora, ktory predstavuje vazenii sumu
viacerych slabych klasifikdtorov. V tréningovej faze su opakovanym predkladanim
vstupnych vzoriek — priznakovych vektorov — postupne adaptované vahy jednotlivych
klasifikatorov podla ich uspeSnosti, a to scielom minimalizovat celkovi chybu
klasifikacie [1].

V ¢lanku [1] zameriavajicom sa na detekciu vtakov a ich rozliSovanie podl'a druhu
v okoli veternej elektrarne su predstavené moznosti kombinécie algoritmu AdaBoost
s tromi réznymi typmi priznakov. Prvd najjednoduchSia mozZnost vychadza z RGB
hodnot pixelov, teda klasifikacia prebieha na zaklade vybraného tseku farebného spektra.

Dal§im popisovanym pristupom je klasifikacia vyuZzivajuca Haarove priznaky, na
ktorych je s vyuzitim AdaBoost zalozeny detekény algoritmus prezentovany v Stadii
autorov Viola — Jones [14], efektivny pri detekcii tvari. Haarove priznaky predstavuju
odozvy na Specialne Cierno-biele filtre a odzrkadl'uja kontrast v obraze. Ich hodnota je
determinovand rozdielom sumy intenzit pixelov spadajucich do bielej oblasti filtra od
sumy intenzit pixelov v tmavej oblasti [1].

Pri rozliSovani letiacich objektov bol v ¢lanku [1] v kombinacii s klasifikatorom
AdaBoost vyuzity aj deskriptor priznakov HOG (Histogram of Oriented Gradients)
zabezpecujuci extrakciu informaécii tykajicich sa hran a pribliznych tvarov objektov na
zaklade gradientov, ktorych velkost’ je v oblasti zobrazujucej hrany najvyraznejsia.
Priznaky mapujl rozlozenie orientécii gradientov vo vyseku obrazu [15]. Metdda bola
prvykrat predstavena pri detekcii l'udskych postav v obraze [16].

Rozpoznévanie pohybujucich sa objektov popisanych pomocou priznakovych

vektorov moze byt zabezpeCené aj SVM (Support Vector Machines) klasifikatorom.
Algoritmus na zéklade oznacenych tréningovych dat determinuje optimalnu nadrovinu
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(optimal hyperplane) separujucu n-rozmerné prvky uvazovanych tried. Vzniknuta rovina
by sa mala nachadzat’ v maximalnej moznej vzdialenosti od tréningovych vzorov, pricom
vzory kazdej triedy umiestnené najblizSie sa nazyvaju podporné vektory (support
vectors). V pripade linedrne neseparovatel'nych dat je mozné vyuzit' tzv. jadrovy trik
(kernel trick), ktory spoc¢iva v transformdcii dat pomocou vhodnej kernel funkcie do
priestoru vyssej dimenzie, v ktorom ich separdcia bude realizovatelnd. Medzi Casto
pouzivané kernel funkcie patria polynomialne (napr. kvadratické ¢i kubické) alebo RBF
kernel (Radial Basis Function kernel). Klasicky SVM predstavuje binarny klasifikacny
nastroj, rozliSujici iba medzi dvoma triedami. Pre klasifikdciu do viacerych tried sa
vyuziva kombindcia viacerych bindrnych SVM, ktoré pracuju na principe porovnavania
vzdy dvoch tried medzi sebou (One Against One) alebo jednej triedy voci vSetkym
ostatnym (One Against All) [17], [18].

Metoda predstavend v literatare [19] vyuziva SVM Kklasifikator pri detekeii letiacich
vtakov zalozenej na pouziti zjednoduSenej reprezenticie vtaCej kostry ako subore
priznakov. Zakladnou myslienkou je podobnost’ siluety vSetkych letiacich vtakov, ktora
je zaroven dostato¢ne rozlisiteI'na od inych objektov. Popisovany algoritmus tak dokaze
urcit’ ¢i zachyteny objekt predstavuje letiaceho vtaka alebo nie.

Clanok [1] ukazuje, ze klasifikaciu pohybujacich sa objektov zvladnu efektivne
zabezpeCit' aj konvolu¢né neurdénové siete CNN, predstavujuce algoritmy hlbokého
ucenia. Namiesto spracovavania vopred ziskanych priznakovych vektorov si zo
skimanych obrazov ddlezit¢ priznaky vyberaji samé pomocou predtrénovanych
kernelov tvoriacich konvolu¢né vrstvy a realizujucich konvoltciu so vstupnym obrazom.
Kazd4 konvolu¢nd vrstva je nasledovanad vrstvou poolingu, ktord zredukuje objem
spracovavanych dat. Priznaky extrahované jednotlivymi vrstvami CNN st zoradené v
plneprepojenej vrstve, ktord na zaklade nich realizuje klasifikaéna tlohu a determinuje
triedu vstupného obrazu [1].

3.3 Identifikacia objektov na zaklade vyznamnych bodov —
SIFT

Podkapitola predstavi metddu, ktora bola zvolena pre implementaciu pri spracovavani
videonahravok za ucCelom detekcie a klasifikacie letiacich objektov v ramci tejto
bakalarskej prace.

Metoda spocCiva v extrakcii kliCovych priznakov zo spracovavaného obrazu
pomocou algoritmu SIFT. Priznaky st nasledne zapuzdrené do klastrov formujtcich
priznakovy vektor, ktory predstavuje vstup pre SVM klasifikator.

Metoda SIFT [20], [21] (Scale-Invariant Feature Transform) umoznuje detegovat’ alebo
klasifikovat’ objekty pomocou extrakcie ich najvyraznejSich lokalnych priznakov.
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Vyznauje sa nezavislostou na mierke arotacii, aj odolnostou voci jasovym ci
geometrickym transforméacidm. Tieto vyhody ovplyvnili rozhodnutie vybrat danu
metodu pre budicu prakticku realizaciu. Tvorba priznakovych vektorov je rozdelena do
nasledujucich etap:

1) Detekcia extrémov vo vnutri scale-space

2) Lokalizacia vyznamnych bodov

3) Urcenie orientacie vyznamnych bodov

4) Zostavenie deskriptoru vyznamnych bodov

Zo vstupnej snimky je najskor realizovany mierkovo nezavisly priestor scale-space,
ktory predstavuje viacvrstvovi reprezentaciu obrazu. Prva vrstva zodpoveda pévodnému
obrazu a kazdu d’alSiu tvori obraz s vysSou mierkou. Scale-space sa ¢leni na oktavy,
pricom kazda d’al$ia reprezentuje obraz o polovi¢nych rozmeroch oproti predchadzajice;.
Nasledne je vyuzitim konvolucie Gaussovho jadra G(x,y,o0) so vstupnym obrazom
I(x,y) pre rozne Sirky jadra o, teda pre rozne mierky, vytvorena tzv. Gaussova pyramida,

zlozenda z obrazov L(x,y, 0).

2 2
1 e(_(x +y ))
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(3.5)

G(x,y,0) = 21mo?

3.6
LG6y,0) = G(xy,0) * 1(x,) -0

Medzi jednotlivymi vrstvami pyramidy s uréované rozdielové obrazy D(x,y, o)
podl'a vztahu, kde koeficient k indikuje zmenu mierky medzi susednymi poschodiami:

D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) 3.7

24



e

8) — e
B — B-C e

LT

i ) D(x,y,0)

Obr. 3.1: Mierkovo nezavisla reprezentacia obrazu scale-space s konstrukciou
rozdielovych snimok D(x,y,0) [21]. A) 2.0okt4va scale-space, B) 1.oktdva scale-space.
Sipka znaci zmenu mierky o.

Porovnavanim kazdého pixelu s 26 susednymi bodmi su v rozdielovych snimkach
determinované lokélne extrémy, ktoré sa stavaji kandidatmi na vyznamné body objektu.
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Obr. 3.2: Vyhladavanie lokalnych extrémov na zaklade porovnania bodu X s
oznacenymi bodmi v jeho okoli [21]. Sipka znac¢i zmenu mierky .
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V dalsej faze pomdzu nadvizujice vypoctové operacie urcit presnejSiu
sub-pixelovu/sub-mierkovlt polohu extrémov. Z mnoziny kandidatov su navySe
eliminované pixely s nizkym kontrastom a pixely nachadzajice sa v blizkosti hran, ked’ze
sa vyznacuju nestabilitou, ktora nie je pri klicovych bodoch Zziaduca. Vysledné
vyznamné body st vd’aka svojej presnej lokalizacii v scale-space nezavislé na mierke.

Tretia etapa spociva v priradeni dominantnej orientacie determinovanym bodom, ¢o
zabezpeci ich invariantnost’ voci rotacii. Na zaklade vypocitanych hodnét gradientov
z okolia kI"a¢ového bodu je umoznend konstrukcia histogramu orientacii, ktory vd’aka 36
binom zahfiia cely rozsah rotacie o 360°. Globalne maximum indikuje dominantnt
orientaciu (¢ervena farba na Obr. 3.3 ). Avsak pre vyznamné lokélne maxima (aspon 80%
hodnoty globalneho) su v rovnakych stradniciach vytvorené d’alSie vyznamné body so
zodpovedajucou orientaciou (zelena farba na Obr. 3.3).
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Obr. 3.3: Vypocitané gradienty v okoli vyznamného bodu (vlavo) a histogram
(vpravo) s dominantnymi orientdciami (Cervena a zelena Sipka) [21].

Podstatou posledného kroku je vytvorenie deskriptoru popisujuceho okolie
vyznamnych bodov nezéavisle od jasovych aj geometrickych transformécii. Okolie bodu
je rozdelené na 16 menSich oblasti, aby sa znizila citlivost’ deskriptoru vo¢i malym
posunom obrazu. Vysledny 128-binovy (16 x 8-binovy histogram) deskriptor je tak
zlozeny z histogramov zodpovedajucich jednotlivym oblastiam okolia [21].
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Obr. 3.4: Vysledny deskriptor vyznamného bodu (vpravo) zostaveny z gradientov v
okoli (vlavo) [21].

Extrahované deskriptory vSak predstavuju vel'mi Siroky subor priznakov, ktorého
vel'kost’ je navyse variabilnd v zavislosti od skimaného objektu. V zdujme vytvorenia
efektivne pracujuceho klasifikacného algoritmu je vhodné mu predkladat’ rovnako dlhé
vstupy, idealne ¢o najmensie [ 12]. Tejto poziadavke je mozné vyhoviet vyuzitim vhodne;j
metddy klastrovej analyzy, ktord umozni zapuzdrenie priznakov do zvoleného poctu
skupin — klastrov na zdklade urcitych spolo¢nych vlastnosti. Histogramy mapujuce
vyskyt klastrov v spracovavanom obraze tak sformuju priznakové vektory s dizkou
rovnajucou sa poctu uvazovanych klastrov predkladané klasifikatoru. Efektivita takéhoto
postupu zoskupovania dat pred klasifikaciou bola dokazana v §tadii [22].

Skumané objekty popisané sformovanymi priznakovymi vektormi budii moct’ byt
nasledne rozdel'ované do zvolenych tried, ¢o bude v ramci tejto bakalarskej prace tilohou
SVM testovaného s vyuzitim roznych kernelovych funkeii.

Predstaveny postup je inSpirovany metddou zo Stadie [12], ktord sa zaoberala
pribuznou tematikou (detekcia letiacich vtadkov v primorskom prostredi) a vykazovala
vel'mi uspokojivé vysledky. Obdobny pristup ku klasifikacii zahfiiajuci vyuzitie SVM
algoritmu a priznakov SIFT redukovanych do Specidlnych klastrov bol realizovany aj
v ramci Stadie [23] rozliSujicej druhy vtakov.

27



4. DATA VYUZIVANE PRI VYVOJI METODY

Videozdznamy spracovavané v ramci tejto prace boli ziskané pomocou kamery
umiestnenej na strome v sutkromnej zdhrade ned’aleko letiska Brno-Tufany.
Zvolenda kamera Xiaomi YI Outdoor 1080p je vhodnd na pouzitie v exteriéri.

Umoziuje prenos dat iba prostrednictvom wifi, takze bolo potrebné vytvorit® hotspot
vyuzitim Raspberry PI 3 B. K mikropocitacu v Raspberry s integrovanym wifi modulom
vytvarajucom wifi siet’ v blizkom okoli, bol pripojeny modul pre mobilné data s vlozenou
SIM kartou. Data su zhromazd’ované na vysokokapacitnej SD karte vo vnutri kamery,
z ktorej je dostupné online st’ahovanie.

Pouzita kamera vSak vykazuje nedostatky, pretoze jej vstavana funkcia ,,motion-
detection“ nevyhovuje poziadavkdm zamerania tejto prace. Zariadenie nie je dostatocne
citlivé, aby bolo pri pohybe lietadiel, vtakov ¢i ich kfdl'ov na oblohe spustené nahravanie.
Z toho dovodu boli zaznamenavané videosekvencie z celého dna [24].

Ziskané data boli nasledne spracovavané prostrednictvom programu v jazyku C# na
platforme .NET. Ich tuprava pozostava z niekol’kych krokov a je mozné ju rozdelit’ na
spracovanie obrazovych dat a spracovanie videozaznamov.

Spracovanie jednotlivych snimok

1) Nacitanie obrazu a jeho transformacia do Sedo-tonovej reprezentacie.

2) Prevod Sedo-ténového obrazu na Ciernobiely pomocou stanoveného prahu.

3) Vyuzitie algoritmu [25] zkniZznice ImageProcessor pre detekciu hran
v ¢iernobielom obraze.

4) UloZenie snimky.

Spracovanie videozaznamu

1) Nacitanie videa a jeho rozdelenie na jednotlivé po sebe idiice sekvencie dlhé 1 s.

2) Aplikacia rovnakého postupu spracovania, aky bol popisany vysSie pre pripad
jednotlivych snimok, na kazdy obraz sekvencie.

3) Porovnavanie jednotlivych pixelov v dvoch nasledujucich snimkach. Pixely,
ktoré sa vyskytuji v oboch obrazoch na rovnakej pozicii a v Ciernobielej
reprezentacii su indikované bielou farbou, budu v testovanom obraze zafarbené
nacierno.

4) Kontrola zostavajucich bielych pixelov v testovanej snimke. Pri prekroceni
nastavenej hranice poc¢tu d’alSich bielych pixelov v okoli uvazovaného bieleho
bodu, je skimany obraz porovnavany s predchadzajucim.

5) V pripade, ze sa biele pixely nenachadzaju aj v predoslej snimke, ide o spravne
zachytenie pohybujuceho sa prvku v obraze.

6) Ulozenie obrazu s detegovanym pohybom.
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5. URCOVANIE POLOHY OBJEKTU V OBRAZE

V tejto Casti prace bude predstaveny priebeh praktickej realizdcie lokalizacie
pohybujicich sa objektov na oblohe v snimkach, ktoré boli predspracované vyuzitim
diferen¢ného algoritmu popisaného v predchadzajucej kapitole.

Originalne a Wesromsia Lokalizacia
binarne snimkys ——p . . ——» Eliminacia okolia ——  zaujmowych
binarnej masky : ;
deteg. pohybom objektov - vwrezy

Obr. 5.1: Postup lokalizacie letiaceho objektu v obraze.

5.1 Zistovanie obrazovych siradnic objektu

Ulozené rozdielové snimky indikujice pohyb v obraze a im zodpovedajice originély boli
analyzované s cielom urcenia suradnic pozicie zachytenych pohybujucich sa objektov.
Pre tento ucel bol pouzity program Matlab vo verzii R2021b. Podstatné boli jeho voliteI'né
sucasti Image Processing Toolbox a Computer Vision Toolbox. Vsetky pouzité funkcie
spominané v texte prace su popisané v dokumentacii [26].

Ku spracovavanym snimkam je pristupované ako k dvojrozmernym (pripadne
viacrozmernym — RGB snimky) poliam, kde je kazdy pixel oznaeny suradnicami (x,y)
a charakterizovany svojou hodnotou 0 az 255.

Vyseparovanie zaujmovych pohybujlcich sa objektov v binarnych reprezentaciach
obrazu zabezpecené postupom uvedenym v predchédzajucej kapitole nie je dokonalé,
pretoze algoritmus je citlivy aj na neziaduce zmeny v pozadi vyvolané napriklad vetrom
(vejuce listy stromov) €1 na pohyb, ktory sa nevyskytol na oblohe. Skimané binarne
snimky je preto s cielom eliminacie aktivnych pixelov neindikujacich zdujmové objekty
na oblohe vhodné d’alej upravovat.

Na zéaklade prvej originalnej snimky kazdej videosekvencie je najskdr vytvorena
binarna maska segmentujliica obraz na skiimany priestor oblohy zafarbeny nabielo a na
¢ierne okolie, ktoré pri analyze nesmie byt brané¢ do uvahy. Vyuzivand je funkcia
superpixels(), ktora rozdeli vstupny obraz na zadany pocet regiénov. Z regiéonov
zodpovedajucich okoliu mimo oblohy, ktoré je nutné filtrovat’, je sformovana tmava cast’
masky, ktorej prisluchaju pixely s hodnotou 0. ZvySok obrazu je oznaceny nabielo
hodnotou pixelov 1. Nasledne je aplikovana erézia funkciou imerode(), ktord zabezpeci
mierne rozsirenie tmavého pasma.
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Obr. 5.2: Priklad binarnej masky pouzitej pre eliminaciu pohybovych priznakov
z okolia.

Dalsi krok spociva v ndsobeni rozdielovych ciernobielych snimok nesucich
informéciu o zachytenom pohybe pripravenou maskou, ¢o umozni filtrdciu pohybovych
priznakov, ktoré neboli zaznamenané na oblohe.

Prikazom regionprops() s atributom 'BoundingBox' st determinované rozmery a
stiradnice najmensich moznych obdiznikovych ohraniéeni zahfajticich vzdy jeden cely
detegovany objekt v bindrnych obrazoch. Pricom za objekty s povazované vSetky
spojené elementy tvorené pixelmi, ktorych hrany alebo rohy sa navzajom dotykaju.

Obdiznikové ramy aj s prislusnymi suradnicami zodpovedajucimi jeho lavému
hornému rohu su vykreslené¢ do povodnej snimky, ku ktorej sa vztahuje spracovavany
rozdielovy obraz.
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Obr. 5.3: Invertovana binarna rozdielova snimka pred (vl'avo hore) a po Upravach (vpravo
hore), finalna lokalizacia letiaceho objektu v snimke z videosekvencie (dolu).

V pripade spracovania samostatnych snimok mimo videosekvencie bol aplikovany
obdobny pristup, avSak bindrna maska bola vytvarand osobitne pre kazdy spracovavany
obraz. Nepodarilo sa eliminovat’ faloSnu detekciu, dokonca bola vyraznejsia a algoritmus
menej efektivny nez v pripade videi. Dovodom je, Ze v tomto pripade sa pritomnost’
a poloha letiacich objektov na oblohe vyhodnocuje z obrazov so zvyraznenymi hranami,
¢o predstavuje uplne iny pristup k rieSenej problematike. Priklad aplikacie postupu
zobrazuje Obr. 5.4.
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Obr. 5.4: Invertované zobrazenie hran pred (vlavo hore) a po upravach (vpravo hore), finalna
detekcia letiacich objektov v samostatnej snimke (dolu). Pre prehl'adnost’ nie st zobrazené
stradnice.

5.2 Zhodnotenie postupu

Testovand metéda zvladne na zdéklade Cciernobielych rozdielovych snimok z
videosekvencie indikovat’ v obraze letiaci objekt na oblohe ordmovanim a zobrazenim
suradnic pixelu zodpovedajicemu jeho l'avému hornému rohu.

Nepodarilo sa vSak uplne zabranit neZiaducej faloSnej detekcii a v niektorych
pripadoch vygenerovand maska nedokaze pokryt celti oblast’ mimo oblohy, takZze vo
vysledku st okrem letiacich indikované aj iné pohybujuce sa objekty mimo priestor
oblohy (oblacnost, listy, kondre,...). Priklad nedostato¢nej elimindcie pohybovych
priznakov mimo oblohy ilustruje Obr. 5.5.
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Obr. 5.5: Invertovana binarna rozdielova snimka pred (vlI'avo hore) a po Gpravach (vpravo
hore), finalna lokalizacia letiaceho objektu na oblohe aj pohybujucich sa objektov v okoli,
ktoré sa nepodarilo odfiltrovat’ maskou (dolu). Pre prehl'adnost’ nie st zobrazené stradnice.

Problém faloSnej detekcie inych ako letiacich objektov by mal vyriesit’ klasifikator
zalozeny na strojovom uceni, ktory by bol schopny takéto elementy zo
vSetkych detegovanych pohybujtcich sa objektov v obraze odfiltrovat’. Navrh a priebeh
testovania klasifikaéného algoritmu budu popisané v nasledujucej kapitole.
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6. NAVRH KLASIFIKACNEHO ALGORITMU

Kapitola mapuje vyvoj klasifikacnej metody vyuzivajucej SIFT deskriptory zo
spracovavanych obrazov, ktora bola zvolena pre ucely tejto prace a blizSie popisana
v kapitole 3.3. Implementicia klasifikaéného algoritmu bola realizovana v
programe Matlab vo verzii R2021b a vSetky pouzivané funkcie uvadzané v texte prace su
popisané v dokumentécii [26].

6.1 Dataset

Uloha klasifikacie detegovanych letiacich objektov v obraze si v prvom rade vyzaduje
Specifikaciu tried, do ktorych budi uvazované objekty zarad’ované a nasledne zostavenie
vhodnej tréningovej mnoziny snimok. Na zdklade analyzy dostupnych materidlov bolo
zvolené delenie zaznamenanych objektov na tri triedy:
- Bird — vtaky,
- Plane — lietadlé a helikoptéry,
- Negative — vsetky ostatné objekty v spracovdvanom obraze detegované ako
pohybujice a nespadajuce do prvych dvoch kategoérii. VacSinou ide o konare, listy
¢1 vyraznu kopovitu oblacnost’.

Stubor snimok ur€eny na trénovanie klasifikatora bol zostaveny z vyrezov z Casti
dostupnych videozaznamov (vid’ 4. Data vyuzivané pri vyvoji metddy). Dané vyrezy
reprezentantov uvazovanych tried boli ziskané prostrednictvom lokalizanej metody
popisanej v predchadzajlicej kapitole. Pre zabezpecenie uspokojujicich vysledkov
ucenia vSak bolo nutné tréningovii mnoZinu roz$irit' aj snimkami z d’al§ich zdrojov.
Z fotografii krdl'ov letiacich na oblohe, boli vyuzité samostatné vyrezy jednotlivych
vtakov. MnoZina bola d’alej doplnend aj snimkami z vol'ne dostupnej zbierky CIFAR-10,
ktora pozostava z farebnych snimok o velkosti 32x32 pixelov delenych do desiatich tried,
medzi ktorymi su aj lietadla a vtaky [27]. Pre potreby tejto prace vSak bolo mozné vyuzit’
iba zopar vhodnych prikladov lietadiel, pretoze vtaky st v ramci CIFAR-10 zobrazované
v privelkom detaile a v roznych prostrediach. Nezodpovedaju reprezentdciam vtakov,
s ktorymi sa stretdvame v analyzovanych videonahravkach v rdmci tejto prace.

Velkost snimok v zostavenej mnoZziny sa vacSinou pohybuje priblizne v rozmedzi od
2x2 pixelov (konare, listy, oblaky, vel'mi vzdialené objekty) az po 40x40 pixelov
(detailnejSie reprezentdcie lietadiel a vtdkov), pricom prevazuji snimky menSich
roZmerov.

Zlozenie vytvorenej mnoziny mapuje Tabul'ka 6.1 a priklady zahrnutych snimok st
zobrazené na Obr. 6.1. Celkovd mnoZzina bola rozdelend na data urcené na ucenie
klasifikatora a data pre jeho nasledné testovanie v pomere 90:10.
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Tabulka 6.1: Pocetnost’ reprezentécii jednotlivych tried v rdmci tréningovej mnoziny

Trieda Zdroj Spolu
Videoziaznamy | Fotografie CIFAR-10

Plane 675 18 1301 1994

Bird 84 1060 - 1144

Negative 2321 - - 2321

Y
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> 2 B & > ¥
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T BT
Obr. 6.1: Ukazky obrazkov z mnoZiny snimok pre ucenie klasifikatora. V prvom riadku
su zobrazené reprezentacie lietadiel, v druhom vtakov.

6.2 Parametre pre evaluaciu modelov

Evaluécia a vzdjomné porovnanie vytvorenych modelov klasifikadtorov budu v kontexte
tejto prace realizované na zéklade niekolkych Statistickych parametrov [28], [29],
definovanych pomocou matice zamen (vid’ Tabul’ka 6.2).

Tabul'ka 6.2: Matica zamen

Predikovana trieda

pozitivna negativna

pozitivna | skutocne pozitivna (TP) | falosne negativna (FN)
Skuto¢na
trieda

negativna | faloSne pozitivna (FP) | skuto¢ne negativna (TN)

1) Accuracy vyjadruje celkovu tispesnost’ klasifikacie skimaného modelu na zaklade
pomeru poctu spravne klasifikovanych pripadov voc¢i vSetkym uvaZovanym
v ramci vSetkych tried dohromady.

TP + TN
TP +TN + FP + FN (6.1)

Accuracy =
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2)

3)

4)

5)

Pri nerovnomernom zloZeni tréningovej mnoziny vSak tento parameter mdze
vykazovat’ zavadzajice hodnoty, preto je nutné pri evaluécii brat’ do uvahy aj
dalsie.

Precision (Positive Predictive Value PPV) — presnost’ — popisuje mieru spravnej
predikcie vyskytu triedy, teda aka Cast’ z pozitivne predikovanych pripadov bola
pozitivna aj v skutocnosti.

Precision — TP
recision = TP + FP (6.2)

Recall (True Positive Rate TPR) — senzitivita — vypoveda o schopnosti modelu
spravne odhalit’ skutone pozitivne pripady a predstavuje pomer pozitivnej
predikcie danej triedy ku vsetkym jej pozitivnym pripadom vyskytu.

TP

Recall = TP+ FN (6.3)

Skore F1 popisuje vztah medzi predchddzajicimi dvoma parametrami
a reprezentuje ich harmonicky priemer.

Precision * Recall

F1=2 (6.4)

' Precision + Recall

ROC krivka zobrazuje zévislost medzi mierou faloSne pozitivnych pripadov
v ramci vSetkych negativnych (False Positive Rate FPR) a senzitivitou (TPR),
ktora uz bola definovana vyssie.

FPR= T
~ FP+TN (6.5)

Délezitym parametrom pre hodnotenie modelu klasifikatora je plocha pod ROC
krivkou oznacovana ako AUC (4rea Under the Curve). Vypoveda o schopnosti
modelu spravne rozliSovat’ medzi pozitivnymi a negativnymi pripadmi skiimanej
triedy. Cim vys3ia je hodnota AUC, tym uspokojivej§ie su vysledky klasifikacie.

36



6.3 Priebeh ucenia klasifikatora

Zozbierané obrazové¢ data tvoriace tréningovi mnozinu boli najskor ozna¢ené menovkou
prislusnej triedy a medzi sebou premiesané.

Vstupné farebné snimky su prevadzané na Sedotonové, aby na ne bolo mozné
aplikovat’ nasledujuce funkcie. Pomocou funkcie extractFeatures() s atribitom
oznacujucim volbu SIFT metddy st z kazdého obrazu vypocitané SIFT deskriptory,
reprezentované 128-prvkovymi vektormi. Vzhladom ku skutoc¢nosti, ze spracovavané
snimky st vac¢sinou vel'mi malé, bolo nutné urCovat priznaky SIFT z celého obrazu, nie
len z jeho vyznamnych bodov, ¢o bolo testované najskor. AvSak v pripade takého postupu
nebolo z vicSiny spracovavanych snimok mozné ziskat dostatok informacii, teda
deskriptorov, potrebnych pre popis objektov a rozliSovanie medzi jednotlivymi triedami.

Vsetky SIFT deskriptory ziskané analyzou obrazov tvoriacich mnoZzinu uréeni na
natrénovanie klasifikdtora, boli spracované iterativnym algoritmom k-means,
realizovanym funkciou kmeans(), €o predstavuje prvi fdzu ucfenia navrhovaného
klasifika¢ného algoritmu. Ide o postup rozdelenia vstupnych dat do vopred uréené¢ho
poctu k klastrov, definovanych stiradnicami svojich stredov C. Kazdy bod je zaradeny do
klastra, ku ktorého stredu sa nachddza najblizSie, pricom je vzdialenost pocitand na
zaklade Euklidovskej metriky [30]. Vystupom pouzitej funkcie je okrem lokalizacie
stredov C vzniknutych klastrov aj vektor prirad’ujici kazdém SIFT deskriptoru jedint
hodnotu v rozsahu 1 az k, teda oznacenie klastra, do ktoré¢ho je prislusny deskriptor
zahrnuty.

V nasledujicom kroku st zostavené histogramy mapujice pocetnost’ klastrov
v jednotlivych spracovavanych obrazkoch, ktoré predstavuju popisné vektory
s jednotnou dizkou £.

Takéto priznakové popisy snimok v tréningovej mnozine su d’alej vyuZzité v druhom
kroku uc€enia algoritmu. Sluzia na trénovanie SVM na rozliSovanie medzi triedami bird,
plane, negative.

V ramci testovania boli vyuzitim néstroja Matlab Classification Learner App [31]
vytvarané modely SVM pracujiice s popisnymi vektormi o roznej dizke k, danej poGtom
klastrov, do ktorych boli delené SIFT priznaky. Testované boli modely vyuZivajice
zakladnt metodu linedrnej separacie dat, ale aj rozdielne kernelové funkcie (kvadraticka,
kubickd, RBF). Pre zabezpecenie relevantnych vysledkov a zabranenie priliSnej adaptacii
klasifikatora na tréningové data (overfitting) bola pri testovani vyuzita krizova validacia
(cross-validation). Spoc¢ivala v rozdeleni vstupnej mnoziny priznakovych vektorov na 5
podmnozin, z ktorych bola jedna vyc¢lenend na testovanie modelu natrénovaného na
zvysnych Styroch. V ramci opakovani procesu dostala vzdy ind mnozina status testovace;j
a nasledne bola skimana priemerna chybovost’ [32].
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S cielom evaluécie a porovnania boli pre kazdy trénovany model poc¢itané hodnoty
parametrov definovanych v kapitole 6.2. Dosiahnuté vysledky sumarizuje Tabul'ka 6.3.
Pre vSetky uvazované Statistické parametre plati, ze ¢im vyssiu hodnotu dosahuju, tym su
vysledky uspokojivejSie. Na zéklade nich mozno ustdit’, Ze testované modely indikuju
vel'ka uspesnost’ klasifikacie. Hodnoty parametrov vo vsetkych pripadoch prekonavaji
hranicu 80% , ale ¢asto az 90% (troven skore F1 nad 0.80, ¢asto nad 0.90). Najslabsie
vysledky klasifikdcie odzrkadlované parametrami TPR aj PPV st vykazované
v suvislosti s triedou vtakov (Bird) a mozu byt dosledkom menej vyrazného zastapenia
danej triedy v ramci tréningovej mnoziny. DiZka popisnych vektorov k dana poétom
skupin, do ktorych boli vopred kategorizované SIFT priznaky, nema na tspeSnost
modelov prili§ vyrazny vplyv, hodnoty pozorovanych parametrov sa pre jednotlivé
vel'kosti k zasadne neli$ia. Avsak aj tak mozno oznacit’ za vSeobecne najuspokojivejsie
modely pracujice s priznakovymi vektormi o dizke k = 100. Vychadzajic z hodnét
pozorovanych parametrov bol pre kazdu hodnotu k& vybrany a vyznaceny (vid’ Tabul'ka
6.3) najuspesnejsi model SVM. Diagram na Obr. 6.2 zhfiia celu predstavenu klasifikaénti
metodu.

Tabul’ka 6.3: Uspesnost klasifikatorov spractivajiicich SIFT deskriptory

Trieda
Plane Bird Negative
K Kernel Accuracy | TPR | PPV F1 TPR | PPV Fl TPR | PPV F1
funkcia [%] [%] | [%] [%] | [%0] [%6] | [%]

Linearna 92,4 91,2 1 89,410,903 | 81,0 | 85,4 0,831 | 89,4 | 98,3 | 0,936
Kvadraticka 94,7 93,1192,710,929 | 89,3 | 88,3 | 0,888 | 98,8 | 98,5 | 0,986
Kubicka 94,4 93,0 192,910,929 88,1 | 88,3 0,882 | 98,8 | 98,8 | 0,988
50 RBF 94,8 92,6 | 94,0 10,933 | 90,7 | 87,8 | 0,892 | 98,6 | 99,1 | 0,988
Linearna 93,7 91,5192,010917| 87,4 | 85,5|0,864 | 98,7 | 99,3 | 0,990
Kvadraticka 94,7 93,4193,5]0,934| 90,1 | 88,5]0,893 | 98,8 | 98,9 | 0,988
Kubicka 95,0 93,4 | 93,710,935 | 89,7 | 88,9 | 0,893 | 98,9 | 99,0 | 0,989
100 RBF 94,8 92,1 194,210,931 91,7 | 86,6 | 0,891 | 98,6 | 99,6 | 0,991
Linearna 93,4 91,5]91,410,914 | 86,1 | 85,5]0,858 | 98,6 | 99,0 | 0,988
Kvadraticka 94,5 93,3192,210,927| 87,4 | 88,7 0,880 | 98,6 | 98,9 | 0,987
Kubicka 94,5 92,8 193,110,929 | 88,8 | 88,0 | 0,884 | 98,7 | 98,9 | 0,988
200 RBF 94,1 91,8 192,910,923 | 88,6 | 86,2 | 0,874 | 98,7 | 99,0 | 0,988
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SIFT K-MEANS | K - prvkovy SVM -Bird
deskriptory kategorizacia | vektor Klasifikacia Plane
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Obr. 6.2: Postup navrhnutej metddy klasifikacie na zaklade SIFT deskriptorov

6.4 Posilnenie priznakovych vektorov — informacie o farbe

Préca sa sice zameriava na analyzu farebnych snimok, avsak pouzivana metoda SIFT je
aplikovatelnd iba na ich Sedotonové reprezentacie, takze v doposiall navrhnutych
modeloch SVM nebola farba brand do uvahy. Aj farebné priznaky vSak mozu byt
dolezitym parametrom pre rozliSenie jednotlivych tried, ktory by mohol zvysit’ tispeSnost’
klasifikacie. Napriklad v ¢lanku [1] bola pre rozpoznavanie letiacich vtakov
implementovana okrem inych aj metdda vyuZivajlica priznaky z RGB farebného
priestoru, a to s vel'mi uspokojivymi vysledkami.

Dalsia faza testovania v ramci tejto bakalarskej prace sa teda zameriava na skiimanie
uspesnosti klasifikdcie SVM modelov pracujucich s priznakovymi vektormi rozSirenymi
o farebnu informéciu.

Pre kazdy spracovdvany obraz bol vypocitany histogram z RGB priestoru,
pozostavajuci z 8 binov pre vSetky tri farebné kanaly (Red, Green, Blue). Nasledne sa
zjeho 8x8x8 prvkov predstavujicich pocetnost’ jednotlivych kombinacii farebnych
kanalov sformoval vektor o dizke 512 elementov, ktory predizil vektor zostaveny na
zaklade SIFT deskriptorov.

Modely SVM boli dalej trénované pri rovnakych nastaveniach ako v prvej faze
testovania, avSak pocet klastrov pre kategorizaciu SIFT deskriptorov bol ustidleny na
hodnote 100.

Uspesnost nau¢enych modelov bola opit hodnotend na zéaklade Statistickych
parametrov definovanych v kapitole 6.2 a ich hodnoty zobrazuje Tabul'ka 6.4, kde je
model SVM vykazujuci najlepsie hodnoty vyznaceny. Mozno skonStatovat’, ze pouzitim
RGB priznakov sa podarilo mierne zlepsit’ dosiahnutt tspesnost’ klasifikacie a to najma
v pripade triedy Bird, kde pozorované parametre uz viacSinou tiez presahuji hodnotu 90%
(v pripade F1 turovenn 0.90). Postup modifikovanej metddy klasifikdcie sumarizuje
diagram na Obr. 6.3.
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Obr. 6.3: Priebeh klasifikacie realizovanej na zéklade SIFT deskriptorov aj RGB
histogramov

Tabul’ka 6.4: Uspesnost’ klasifikatorov spractvajiicich popisy snimok tvorené SIFT
deskriptormi aj RGB histogramami

Trieda
Plane Bird Negative
K Kernel |Accuracy | TRP | PPV F1 TRP | PPV F1 TRP | PPV Fl
funkcia [%] [%] | [Y] [%] | [Y] [%] | [%]

Linearna 95,2 94,1192,910,935| 89,3 | 91,0 {0,901 98,9 | 99,1 | 0,990
Kvadratickd | 95,9 94,8 1 94,4 10,946| 91,9 | 91,9 {0,919 98,8 | 99,2 | 0,990
Kubicka 96,2 95,7 | 94,2 10,949 | 91,7 | 93,7 {0,927 | 98,8 | 99,2 | 0,990
100 RBF 93,7 94,0 | 89,6 {0,917 85,1 | 90,6 | 0,878 | 97,8 | 99,0 | 0,984

6.5 Vzajomné porovnanie vyslednych modelov SVM

Tabulka 6.3 a Tabul'ka 6.4 obsahuju farebne vyznacené modely SVM boli medzi sebou
d’alej porovnavané prostrednictvom ROC kriviek, a to z hl'adiska uspesnosti klasifikacie
triedy Plane na Obr. 6.4, triedy Bird na Obr. 6.5 a triedy Negative na Obr. 6.6. Tabul'ka
6.5 uvadza velkosti ploch pod zobrazenymi ROC krivkami.
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Obr. 6.6: ROC pre triedu Negative

Tabulka 6.5: Vypocitané hodnoty AUC pre vybrané nauc¢ené modely SVM

AUC train
Priznaky k Legenda v ROC Kernel funkcia | Plane | Bird |Negative
grafoch
SIFT 50 K50-RBF RBF 0,98 0,98 1,00
SIFT 100 K100-Cubic Kubicka 0,98 0,98 1,00
SIFT 200 K200-Cubic Kubicka 0,98 0,98 1,00
SIFT + RGB| 100 K100-Cubic-RBF Kubicka 0,99 0,99 1,00

Grafy a hodnoty AUC ukazuju, ze Gispesnost’ uvazovanych modelov je porovnatelna.
Avsak za model s najuspokojivej$imi vysledkami mozZno povazovat SVM s kubickou
kernelovou funkciou realizujuci rozliSovanie tried na zaklade SIFT deskriptorov
doplnenych o RGB histogramy (v legendach oznaceny ako k100-Cub-RGB). V oboch
zobrazenych grafoch je jeho ROC krivka najstrmsia, najviac sa blizi k lavému hornému
rohu a aj plocha AUC nou definovana je najvacsia.
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Nasledne bolo pristupené k overovaniu uspesnosti uvedenych Styroch modelov
vyuzitim 10-tich % z celkovej mnoziny, ktoré boli uz na zaciatku vyclenené ako dataset
pre testovanie. Opidt’ boli urCované hodnoty Statistickych parametrov, ktoré mapuje
Tabul’ka 6.6. Vysledky boli porovnavané aj z hl'adiska vyvoja ROC kriviek pre jednotlivé
triedy, vyobrazenych na Obr. 6.7, Obr. 6.9 a Obr. 6.8. Tabul'ka 6.7 prezentuje k nim
prisluchajuce hodnoty ploch AUC.

Tabul’ka 6.6: Overenie vysledkov vybranych SVM modelov na testovacej mnozine

Trieda
Plane Bird Negative
. Kernel | Accuracy | TRP | PPV TRP | PPV TRP | PPV
Priznaky | k funkcia (%] (%] | [%] F1 (%] | [%] F1 (%] | [%] F1

SIFT | 50 | RBF 94,0 92,3 193,610,929 90,4 | 86,9 | 0,886 | 98,7 | 99,4 | 0,990

SIFT |100|Kubicka| 94,5 93,5192,90,932| 88,3 | 89,1 | 0,887 98,8 | 98,9 | 0,988

SIFT |200|Kubicka| 94,1 93,5 194,210,938 | 88,6 | 86,3 |0,874| 97,4 | 97,8 0,976

félgB 100 | Kubicka 94.9 95,5194,8 10,951|92,0 | 87,4 |0,896| 98,6 | 98,7 | 0,986
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Obr. 6.7: ROC pre triedu lietadiel (Plane) - testovacia mnozina
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Tabul'ka 6.7: Vypocitané hodnoty AUC — overovanie UspeSnosti vybranych SVM
modelov na testovacej mnozine

AUC test
Priznaky k Lege;liaf(:/cﬁOC :1(1 Iel:g:l Plane | Bird |Negative
SIFT 50 K50-RBF RBF 0,99 | 0,99 1,00
SIFT 100 K100-Cubic Kubicka 0,97 | 0,99 1,00
SIFT 200 K200-Cubic Kubicka 0,98 | 0,98 1,00
SIFT + RGB| 100 K100-Cubic-RBF Kubicka 0,98 | 0,99 1,00

Dosiahnuta uspesnost’ vSetkych modelov pri testovani na novych vzorovych

snimkach potvrdila predchadzajuce vel'mi uspokojivé predpoklady ziskané po nauceni.

Vysledky klasifikacie

snimok  z testovacej

mnoziny prostrednictvom

Styroch

overovanych modelov SVM su na zaklade sledovanych Statistickych parametrov aj
priebehov ROC kriviek vel'mi dobré a vzajomne porovnatelné, ziaden z modelov sa

uspesnostou nevycletiuje od zvysnych. Vyuzite RGB priznakov tak v tomto pripade

nenaznacuje vyraznejSi pozitivny ¢i negativny vplyv na schopnost’ korektného

rozliSovania tried.
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7. TESTOVANIE NAVRHNUTYCH METOD DETEKCIE A
KLASIFIKACIE

Navrhnuté c¢iastkové postupy prezentované v predchadzajucich kapitolach mohli byt
napokon spojené v komplexny algoritmus, ktory bol podrobeny praktickému testovaniu.
Diagram na Obr. 7.1 sumarizuje jeho jednotlivé kroky. V nasnimanych minttovych
videozaznamoch oblohy, delenych na samostatné snimky s odstupom jednej sekundy,
boli najskor prostrednictvom diferenéného algoritmu, porovnavajuceho bindrne hranové
reprezentacie snimok danej sekvencie, zachytené pohybové priznaky. Binarna maska
tvorena z prvej snimky kazdej videonahravky zabezpecila odfiltrovanie pohybovych
priznakov zaznamenanych mimo oblohu. ZvyS$né priznaky umoznili lokalizaciu
zdujmovych letiacich objektov. Tieto objekty boli extrahované formou obdiZnikovych
vyrezov z povodnej snimky. Vyuzitim metdd predstavenych v predchadzajucej kapitole
boli vytvorené popisné vektory vyrezov zalozené na SIFT deskriptoroch, pripadne
doplnenych aj o informacie z RGB histogramov. Popisy boli jednotlivo predkladané
nauc¢enému modelu SVM, ktory na zdklade nich zaradil kazdy objekt do jednej z
uvazovanych tried. Elementy klasifikované do tried Bird a Plane boli nakoniec
v origindlnych snimkach zvyraznené Cervenym oramovanim, obrazovymi stradnicami
a menovkou triedy. Prvky triedy Negative vSak oznaCované neboli.

Ziskavanie dat a Lokalizacia w e . Indikacia objektov
: — : Klasifika —
detekcia pohybu letiacich objektov it asthikaca v obraze

Obr. 7.1: Postup analyzy videozdznamov

7.1 Vystupy analyzy videozaznamov

Testovanie vo viacerych pripadoch potvrdilo funkénost’ navrhovaného algoritmu a v
spracovavanych videozdznamoch sa podarilo korektne lokalizovat’, rozpoznat’ a oznacit’
letiace objekty na oblohe. Priklady uspesnej detekcie su prezentované na Obr. 7.2 a Obr.
7.3.

Algoritmus bol uspesne testovany opat’ aj na samostatnych snimkach, ktoré nie su
sucastou videosekvencie. Vyuzity bol obdobny postup ako v pripade videi, avSak pre
lokalizaciu letiacich objektov v obraze boli namiesto pohybovych priznakov
v diferencnych snimkach pouzité bindrne hranové reprezentacie. Priklad vysledku takejto
analyzy fotografie je predstaveny na Obr. 7.4
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Obr. 7.2: Spravna detekcia lietadla (vpravo hore), origindlna snimka (vlavo hore),
povodna diferencné snimka s pohybovymi priznakmi (vlavo dole), maskou filtrovana
diferen¢nd snimka (vpravo dole).

Xud379, Y 339 §

Obr. 7.3: Spravna detekcia vtaka (vpravo hore), origindlna snimka (vl'avo hore),
povodna diferencna snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole), maskou filtrovana
diferen¢nd snimka (vpravo dole).
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Obr. 7.4: Priklad spracovania samostatnej fotografie mimo videosekvencie - korektna
detekcia vtakov (vpravo hore), originalna snimka (vl'avo hore), pdvodna binarna
hranova reprezentacia (vl'avo dole), maskou filtrovand hranova snimka (vpravo dole).

Klasifikacny algoritmus sa vSak v priebehu analyzy dopustil aj viacnasobnych
chybnych predikcii. Vyskytli sa pripady zamen medzi triedami Bird a Plane, pricom v o
nieco vys$Sej miere bolo pozorované nespravne oznacovanie vtaka za lietadlo. Takyto
priklad je ilustrovany na Obr. 7.5. Opacny pripad mylnej klasifikacie lietadla ako vtaka
zobrazuje Obr. 7.6.

NajcastejSie pripady nespravnej klasifikdcie vSak predstavovali zarad’ovanie
reprezentantov triedy Negative medzi vtaky a lietadld. Takéto pripady sa vyskytovali
najmd pri zhorSenych poveternostnych podmienkach ako silny vietor, ktory spdsobil
vyrazné zmeny Vv okoli, teda pohyb listov a kondrov, atym nedostatocnu filtraciu
pohybovych priznakov pri vyZiti binarnej masky. Klasifikator tak musel spracovat’ vacsie
mnoZstvo vyrezov a stipala pravdepodobnost’ chybnej predikcie. Daldim negativnym
poveternostnym javom je vyraznd kopovitd oblacnost’, ktora je ¢asto mylne ozna¢ovana
za vtaky, avSak najmi za lietadld. V pripade niektorych videi bol tento typ faloSnej
detekcie velmi vyrazny, ¢o indikuje nedostatocné zastiipenie prikladov oblacnosti
v ramei tréningovej mnoziny, takZze modely SVM ju nezvladli spravne identifikovat’.
Spomenuté priklady nekorektne;j klasifikacie st zobrazené na Obr. 7.7.
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Obr. 7.5: Nespravne rozpoznanie vtaka ako lietadlo (vpravo hore), originalna snimka
(vlavo hore), povodna diferencné snimka s pohybovymi priznakmi (vlavo dole),
maskou filtrovana diferencné snimka (vpravo dole).

Obr. 7.6: Chybné rozpoznanie lietadla ako vtaka (vpravo hore), origindlna snimka
(vlavo hore), povodna diferen¢nd snimka s pohybovymi priznakmi (vl'avo dole),
maskou filtrovana diferencné snimka (vpravo dole).
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Obr. 7.7: Pohybujuce sa objekty naleziace triede Negative (vl'avo listy, vpravo
oblacnost’) nespravne oznacené ako lietadld a vtaky.

7.2 Casova analyza

Fungovanie algoritmu bolo pozorované aj z hladiska casovej narocnosti. Osem
minatovych videi zobrazujucich scénu pri variabilnych poveternostnych podmienkach,
delenych vzdy na 60 samostatnych snimok, bolo analyzovanych pomocou navrhnutej
metody (vid’ Obr. 7.1). Najskor pri pouziti modelu SVM pracujicom s popismi tvorenymi
iba na zéklade SIFT deskriptorov a nasledne pri opakovani analyzy rovnakych videi bol
vyuzity model rozliSujici popisy doplnené aj o farebné priznaky. Pre oba pripady bola
zaznamenavana doba potrebnd pre vykonanie jednotlivych c¢iastkovych operacii
v pripade kazdej snimky sekvencie so zaznamenanym pohybom. Tabul'ka 7.1 zobrazuje
spracované vysledky.

Vysledky indikuju, ze analyza snimky, ktora zobrazuje pohybujici sa prvok si
vyzaduje priblizne tri sekundy, pricom ¢asovo najnakladnejSia je pociatocna detekcia
pohybovych priznakov diferenénym algoritmom. Cas potrebny na spracovanie je
premenlivy vzhladom na pocet lokalizovanych pohybujucich sa prvkov, ktory
determinuje pocet opakovani operdcii tvorby priznakovych popisov, klasifikacie
a pripadného oznacovania vysledkov. Postup vyuzivajuci pre popis obrazov iba SIFT
deskriptory bez farebnych priznakov je podl'a oCakavani menej ¢asovo naro¢ny, ked'ze
pracuje s mensim poctom krokov a s niz§im objemom dat.
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Tabul’ka 7.1: Potrebna doba spracovania jednej snimky z videosekvencie, na ktorej bol
zaznamenany pohyb

. Doba spracovania
Operacia : - -
Priemer [ms] | Median [ms] | Min [ms] | Max [ms]
Detekeia pohybu 3121 3068 3051 | 3492
diferenciou snimok
N asob(?m.e mas’kou +.lokallzac1a 9.3 8.4 5.5 316
zaujmovych objektov
i i . SIFT 17,4 15,9 10,7 36,8
Priznakovy popis
SIFT+RGB 66,8 59,1 452 190.4
e SIFT 187,9 135,5 2,7 827,1
Klasifikacia
SIFT+RGB 200,1 145,9 6,1 834,6
Identifikéci b SIFT 15,9 9,6 0,6 125,7
ntifikaci raz
eniiaca v ObTaze I SIFT+RGB 76,7 30,3 0,6 391,7
Spol SIFT 33513 32374 3070,3 4512,7
olu
P SIFT+RGB 3473,7 3311,7 3108,2 4939.8

7.3 Zhodnotenie vysledkov

Navrhnuty postup detekcie a klasifikacie letiacich objektov na oblohe bol overovany
spracovanim dostupnych videonahravok a dosiahnuté vysledky je nasledne mozné
zbilancovat.

Diferen¢ny algoritmus detegujtci pohyb v sekvencii snimok sa ukéazal ako dostatocne
citlivy aj na vzdialenejSie letiace objekty, avSak pri vybere kamery s vyS$Sim rozliSenim
¢1 pri jej vhodnejSom umiestneni (blizSie k snimanej scéne) by sa jeho G¢innost’ mohla
zvysit. Nevyhodou postupu je pomerne velkéd ¢asova narocnost’, citlivost’ na kopovita
obla¢nost’ a naymi zaznamenavanie pohybovych priznakov aj mimo zaujmovy priestor
oblohy, ktoré¢ je vsak efektivne korigované v d’alSich krokoch spracovania.

Vyuzitim binarnej masky, tvorenej z prvej snimky kazdej sekvencie, segmentujice;j
obraz na oblohu a okolie sa podstatni ¢ast’ pohybovych informacii z priestoru mimo
oblohy dari odfiltrovat’. Pri silnom vetre v snimanej scéne sa vSak okolie rychlo meni,
menej tak koreSponduje s maskou a viac neziaducich pohybovych priznakov (listy
a konare) ostava neeliminovanych.

Na zéklade zostavajucich pohybovych priznakov sa lokalizaénému algoritmu
spolahlivo dari vyseparovat' pohybujuce sa objekty z origindlnej snimky vo forme
samostatnych vyrezov, aby z nich mohli byt vyextrahované informacie potrebné pre
popis a naslednu klasifikaciu.

Vysledky klasifikacie mozno oznacit’ za uspokojivé, a to najma pri optimalnych
podmienkach v snimanej scéne, akymi su jasné pocasie s nevyraznou oblacnost'ou a bez
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silného vetra. Vo viacerych pripadoch bola dokadzand schopnost’ spravneho
rozpoznavania letiacich objektov. AvSak vyskytli sa aj pripady zamen medzi triedami
vtakov a lietadiel ako aj nespravne zaradenie prvkov triedy Negative do jednej z dvoch
zvysnych tried. Pri zhorSenych poveternostnych podmienkach st naroky na klasifikator
zvySené kvoli uz spominanym limitom pouzitej bindrnej masky a nutnosti spracovania
vacsieho mnozstva vyrezov zobrazujucich prvky z okolia (listy a konére). Pri vyskyte
kopovitej oblacnosti sa u¢innost’ klasifikatora vel'mi znizuje. Limity by sa dali korigovat’
doplnenim tréningove] mnoziny pre ucenie SVM modelov o viac reprezentantov
vietkych uvaZzovanych tried, najma o priklady obla¢nosti. Dal§im rieSenim zvySujucim
efektivitu klasifikaéného ndstroja by mohlo byt vyuzitie kamery s vac¢$im rozliSenim,
pripadne jej umiestnenie blizSie k snimanému priestoru. Bolo by tak mozné zo
zaznamenanych objektov extrahovat viac informdcii potrebnych pre klasifikaciu.

V ramci analyzy boli testované dva pristupy k popisu snimok pred klasifikaciou
pomocou SVM: 1) vyuzitie iba klastrovanych SIFT deskritorov a 2) doplnenie SIFT
deskriptorov o RGB histogramy. Hoci vysledky nauc¢enia SVM modelov boli v pripade
modelov doplnenych o farebné priznaky o nieco uspokojivejsie (vid’ kapitola 6. Navrh
klasifikacného algoritmu), pri spracovani zdznamov bola pri vyuziti tohto pristupu
na popis vo vysSej miere pritomna faloSné detekcia lietadiel a vtadkov v pripadoch, ked’
i8lo o elementy triedy Negative. Porovnanie dvoch postupov tvorby popisu je zobrazené
na Obr. 7.8. Modely vyuzivajuce iba SIFT deskriptory tak mozno oznacit' za
efektivnejsie, a to aj z hl'adiska nizSej ¢asovej naro¢nosti.

Obr. 7.8: Porovnanie modelu klasifikatora vyuZzivajiceho iba SIFT deskriptory (vlavo)
s modelom klasifikujicim na zéklade SIFT aj RGB priznakov (vpravo).
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ZAVER

Bakalarska praca sa najskor zamerala na teoreticky rozbor problematiky pasivnej opticke;j
detekcie objektov pohybujucich sa na oblohe v dynamickom obraze. Boli predstavené
zakladné moznosti uprav obrazu, ktoré zefektivituju proces jeho naslednej obsahovej
analyzy a porozumenia. Dalej sa praca venovala predstaveniu postupov umoziiujucich
detekciu pohybovych priznakov v po sebe nasledujucich snimkach, ktoré determinujt
pritomnost’ pohybujucich sa objektov v snimanom obraze. Bol zostaveny prehl'ad
algoritmov vyuzivajacich prostriedky umelej inteligencie pre zabezpecenie klasifikacie
zachytenych pohybujucich sa objektov, ktoré boli pouzit¢ v Studidch s pribuznym
zameranim ako tato praca.

Na zéklade zozbieranych informacii bol zostaveny navrh komplexného algoritmu
schopného v spracovavanych videonahravkach letiaci objekt na oblohe detegovat’,
prostrednictvom obrazovych suradnic lokalizovat’ a napokon rozhodnut’, ¢i ide o vtaka,
lietadlo alebo element patriaci do suhrnnej skupiny zaznamenanych prvkov mimo zaujmu
(konaére, listy, obla¢nost’, hmyz).

Algoritmus bol implementovany primarne v programe Matlab, vyuzivajuc vSak
komponent zabezpecujuci detekciu pohybovych priznakov diferenciou po sebe iducich
snimok videosekvencie, ktord bola realizovand na platforme .NET v jazyku C#.
Ddévodom je vyssia kvalita detekcie pohybu, nez pri obdobnej implementacii v programe
Matlab.

Uloha klasifikacie zaznamenaného objektu, realizovana prostrednictvom SVM je
zaloZend na popise obrazu s vyuzitim SIFT deskriptorov, pripadne aj jeho doplnenim
o farebné priznaky vo forme histogramov z RGB priestoru. Testovanim bolo zistené, Ze
pristup vyuzivajici samotnu SIFT metodu bez informacii ohl'adom farby je efektivne;jsi.

Posledna cast’ tejto prace sa venovala overovaniu funk¢énosti celého detekéného
programu analyzou dostupnych videozdznamov vzdusného priestoru. Vysledky potvrdili
schopnost” algoritmu uspesne zaznamenat', rozpoznat’ a oznacit letiaci objekt na oblohe.
Odhalili vsak aj jeho nedostatky v podobe viacnasobnych chybnych predikcii pri
klasifikacii a najmé jeho citlivost’ na zhorSené poveternostné podmienky, pri ktorych
klesa spolahlivost’ korektnej detekcie a najmd rozpoznavania. RieSenie by mohlo
spocivat’ v roz§ireni tréningovej mnoziny o viac reprezentantov kazdej z tried a hlavne
v jej doplneni o priklady kopovitej oblacnosti. Trénovany SVM model by tak bol lepsie
pripraveny na rozliSovanie medzi uvazovanymi triedami. Problematickym sa navySe
ukézalo aj zaznamendvanie a klasifikdcia vel'mi vzdialenych objektov, a to z dovodu
malého objemu informaécii, ktoré sa k takymto prvkom v obraze viazu. Tento nedostatok
by mohol byt’ korigovany vyuzitim kvalitnejSej kamery s vys$§im rozliSenim a pripadne
jej vhodnej$im umiestnenim vzhl'adom k snimanej scéne.

Zefektivnenie klasifikacie by mohlo byt dosiahnuté aj doplnenim popisu
spracovanych obrazov o d’alSie informdcie. Napriklad o iny typ farebnych priznakov, nez
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aké boli testované v ramci bakalarskej prace. Dal3ou moznostou by mohlo byt’ rozgirenie
schopnosti nastroja aj o spracovavanie audio informadcii zo snimanej scény, ktoré by boli
tiez zahrnuté do celkového rozhodovania o klasifikéacii zaznamenaného objektu.

Po vhodnych tpravach a individudlnych adaptacidch vzhl'adom ku zvolenej
praktickej aplikdcii by mohol navrhnuty algoritmus najst uplatnenie napriklad
v systémoch zameranych na ochranu sadov, vinic a sitkromnych zahrad, vyuZzivajucich
mechanizmy plaSenia voc¢i detegovanym vtakom Skodiacim na trode.
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Z.0ZNAM SKRATIEK

AUC Area Under the Curve

CIFAR-10 Canadian Institute for Advanced Research, 10 classes
CNN Convolutional Neural Network
FN False Negative

FP False Positive

FPR False Positive Rate

GPS Global Positioning System

HOG Histogram of Oriented Gradients
PPV Positive Predictive Value

RBF Radial Basis Function

RGB Red, Green, Blue

ROC Receiver operating characteristic
SD Secure Digital

SIFT Scale-Invariant Feature Transform
SIM Subscriber Identity Module

SVM Support Vector Machines

TN True Negative

TP True Positive

TPR True Positive Rate
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Priloha A — Zdrojové kody a ukazky dat

Priloha je v elektronickej podobe ulozena na USB disku a pozostava zo zdrojovych kédov
programu a prikladov spracovavanych dat, rozdelenych do nasledujucich priecinkov:

Dataset

Priprava ucenia
Spracovanie videt 1
Spracovanie videi 2
Spracovanie fotografii 1

AR

Spracovanie fotografii 2

Dalej USB disk zahffia aj subor Komentdre.docx, ktory obsahuje popis jednotlivych
prieCinkov.

Uspesné spustenie zdrojovych kédov je mozné iba na zariadeni s nainstalovanym
programom Matlab (verzia R2021b alebo novsia). Podstatné su aj balicky Image
Processing Toolbox a Computer Vision Toolbox.
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