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Abstrakt

V poslednich letech dochazi k rychlému rozvoji vyuziti dront v mnoha odvétvich. Své uplatnéni
nachazi i v oblasti narodnich bezpecnostnich slozek. Cilem této prace je navrh a implemen-
tace nastroje provadéjiciho analyzu davovych scén. Tento nastroj zajistuje véasnou identifikaci
podezielého chovani osob a usnadnuje jeho lokalizaci.

Zkoumana scéna je rozdélena do mrizky slozené z bunék, které uchovavaji model obvyklého
pohybu v dané oblasti. Na zakladé videodat je vypocten husty opticky tok, ktery je dale zakédovan
do priznakového vektoru. Porovnanim pfiznaku s modelem obvyklého pohybu je uréena Groven
anomalie jednotlivych bunék.

V ramci prace byl navrzen a implementovan kompletni systém umoznujici detekci anomalie v davu
a jeji vizualizaci do mapového podkladu. Mezi hlavni pfinosy patfi navrh vhodného algoritmu
stabilizace videa, vyvoj konvolu¢niho autoenkodéru extrahujiciho relevantni priznakové vektory a
implementace modelu pozadi navrzeného pro zpracovani on-line dat.
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S monitorovanim rozsahlych oblasti jiz v soucas-
nosti poméhaji drony. Dron je po svém vzletu nav-
igovan do stacionarni pozice vhodné pro sledovani
dané scény, kde zaujim4 stacionédrni polohu, nicméné
ziskand videodata mohou byt ovlivnhéna mnoha nepfi-
znivymi vlivy.

Ukolem bezpecnostnich sloZek v ramci spoledenskych
udélosti s vysokou navstévnosti je monitorovani mno-
hdy i rozsahlych oblasti s omezenym poctem lidskych
zdrojt. Rychlost zdasahu v pripadé vyskytu nebezpecné
situace miZe rozhodovat o zdchrané lidskych Zivota.
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Uzivatel potfebuje byt upozornén na neobvyklé
chovéni v davové scéné. Pti feSeni dlohy je nutné
vzit v ivahu nedostupnost jakychkoliv trénovacich dat
specifickych pro danou scénu. V rdmci reakce na
nebezpecnou udalost je nutnd intuitivni identifikace
mista jejiho vyskytu.

Detekce anomadlie v davu je stile vyrazné otevie-
nym problémem a to nejen v oblasti vyvoje metod, ale
i v pouhé interpretaci problému. V odbornych ¢lancich
je za netypické chovani davu obvykle povazovéana
zména rychlosti nebo sméru pohybu, zménu vzhledu
nebo vyskyt netypického objektu [1]. Problémem exis-
tujicich fesent [2, 3, 4] je jejich zavislost na konkrétni
scéné, jejiz zména vyZaduje opakovéni procesu tréno-
vani. Existujici feSeni déle neintegruji stabilizacni
metodu umoziiujici odstinéni pohybu kamery oproti
scéné.

Schéma navrhovaného feSeni je na obrizku 1.

V prvni fazi probihd registrace pfichazejiciho videa
do mapového podkladu za pomoci uzivatelského vs-
tupu. Tato registrace je v pribéhu analyzy udrzovana
pomoci metody stabilizace pfipravené na specifika
té&chto videodat. Zkoumand scéna je rozdélena do
miizky sloZzené z buné€k, které uchovavaji model ob-
vyklého pohybu v dané oblasti. Z pfichozich videodat
je vypocten husty opticky tok. Opticky tok je kédovan
do ptiznakového vektoru pomoci konvolu¢niho au-
toenkodéru [3]. Navrhovand metoda nevyZaduje Zadné
dotrénovani pro konkrétni scénu. Model obvyklého po-
hybu je inicializovan prazdny a pribézné aktualizovan.
Vysledkem analyzy je teplotni mapa reprezentujici
drovenl anomélie napfic¢ scénou.
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Obrazek 1. Schéma navrhovaného feSeni.

Navrhovany detektor anomaélie byl porovnan s ex-
istujicimi ptistupy v rdmci tfech datovych sad [5, 6,
7]. Ukéazalo se, ze dosahuje rozumnych vysledki
ve srovnani s ostatnimi metodami, ale navic nabizi
i moznosti on-line trénovani.

2. Specifikace ulohy

Cilem uzivatele je sledovani mnohdy i rozsahlého pros-
toru pomoci dronu s IP kamerou. Dron zaujim4 po
uvodnim manévrovani staciondrni polohu ve vysce 80
- 150 metrl nad terénem. IP kamera poskytuje RGB
videozdznam scény o typickych rozmérech 300x300
metrt s rozliSenim 1920x1080 pixeld. Ukdzka snimkut
z IP kamery je na obrdazku 2. Scéna miiZe byt snimana
za nizkého osvétleni béhem rannich nebo vecernich
hodin. Déle je zde riziko naruSeni viditelnosti vlivem
nepriznivého pocasi.

Obrazek 2. Ukdzka typickych videodat z dronu.

Videodata snimana dronem maji svoje specifika.
Jeho stacionarni poloha miZe byt narusena nahlym
poryvem vétru, korekci trajektorie letu nebo dalSimi
nezadoucimi okolnostmi. Castetn& je tento problém
feSen pomoci stabiliza¢niho mechanizmu dchytu kame-
ry, nicméné i ten ma svoje omezeni. Je nutné pocitat
i s moZnosti krdtkodobého vypadku v prenosu dat.

UZivatel potiebuje mit piehled o situaci celkového
proudéni davu osob a potiebuje byt upozornén zejména
na jeho zrychleni, zastaveni, rozdéleni nebo sroceni.
Zména v proudéni davu nemusi byt vzdy zplisobena
vyskytem nebezpecné situace, ale zdroveni predstavuje
jeji indikator. Vyhodnoceni potencidlniho nebezpeci
je v odpovédnosti uZivatele a i z tohoto divodu je
zde tolerovan vyskyt faleSnych upozornéni. Pti feseni
ulohy je nutné vzit v ivahu nedostupnost jakychkoliv
trénovacich dat specifickych pro danou scénu.

V réamci reakce na nebezpecnou udélost je nutna
intuitivni identifikace mista jejiho vyskytu. Z tohoto
divodu je kli¢ové udrzovat mapovani obrazovych dat
na mapovy podklad.

3. Stabilizace videa

Z popisu charakteru videodat v sekci 2 vyplyva nutnost
rozliSovani mezi pohybem snimaciho zafizeni a mezi
samotnym pohybem ve scéné. Vzhledem ke sniméni



pomérné rozsahlé oblasti predstavuje i drobny zachvév
kamery vyznamné ruSivy element pfi zkouméni po-
hybu v porovnani s pomalym proudénim davu.

Stabilizace obrazu je nezbytna i z diivodu udrzova-
ni kontextu prichazejicich videodat vzhledem k mapo-
vému podkladu. Pfed zacitkem analyzy optického
toku lze od uzivatele manualné ziskat odpovidajici
body ve videodatech a mapovém podkladu a nésledné
vypocitat i odpovidajici transformacni matici. K udrZe-
ni kontextu pfichazejicich videodat k mapovému pod-
kladu musi byt udrzovana jesté transformacni matice
mezi pociteCnim a aktudlnim snimkem, kterou lze
urit sklddanim dil¢ich transformaci mezi jednotlivymi
snimky.

Z pohledu stabilizace je nutné feSeni rozdélit na
stabilizaci drobnych zachvévi a na situaci extrémnich
pohybu (nebo vypadkt pfenosu), kdy se muze celd
scéna posunout mimo zabér kamery. Drobné korekce
nestability zdznamu mohou byt pomérné spolehlivé
feSeny detekci klicovych bodd a sledovanim jejich po-
hybu do nésledujictho snimku pomoci metody fidkého
optického toku [8]. Resenim této podilohy je nalezeni
transformac¢ni matice popisujici homografii mezi dvé-
ma po sob¢ jdoucimi snimky. V ramci této prace byly
klicové body detekoviany pomoci Harrisova detektoru
[9] a pro vypocet fidkého optického toku bylo vyuZito
Lucas-Kanade metody [8].

Problémem navrhovaného pfistupu je pohyb davu
nebo jinych objektli ve scéné. V piipadé detekce
kli¢ovych bodi na pohybujicich objektech a jejich sle-
dovéni do ndsledujicitho snimku je do homografie [10]
zapocitan pohyb nesouvisejici se zachvévy kamery. To
Ize vyftesit uzivatelskym vstupem v podobé bindrni
masky o rozliSeni vstupniho videa. Pomoci této masky
uZzivatel specifikuje oblasti, ve kterych neni Zadny po-
hyb ocekavan a klicové body z téchto oblasti mohou
byt bezpecné pouZity pro ureni homografie.

Vypocet homografie dale uvazuje transformaci
pouze mezi dvéma 2D soufadnicovymi systémy - sou-
fadnicemi vstupniho videa a mapového podkladu. Redl-
na scéna snimand dronem je ale 3D charakteru a z
tohoto diivody by pfi hledani homografie mohlo dojit
k dal§im neptesnostem [10]. Vznik4 tedy dal$i pozada-
vek na bindrni masku zaddvanou uzivatelem - méla by
zahrnovat pouze plochy leZici ve stejné roviné.

V piipadé silného zachvévu nebo tplné ztraty pu-
vodni scény neni mozZné vyuZit predchozi ptistup s dos-
tate¢nou presnosti. Namisto toho Ize ve scéné pravidel-
né detekovat vhodné klicové body spolecné s jejich
deskriptory. K tomu Ize vyuZit vypocetné efektivnich
klicovych bodd ORB [8]. V pripadé selhani diive
popsaného pfistupu lze provést detekci a nédsledné

hledani odpovidajicich klicovych bodd mezi pivodnim
a aktudlnim snimkem a tim urcit hledanou homografii
[10]. Tento pfistup je vice robustni, ale zdroveni i vypo-
cetné narocnéjsi.

Castym zpusobem detekce anomalie v chovani davu
je zkoumdani zmén optického toku. Existuje mnoho
metod pro jeho vypocet, nicméné nutnost zpracovani
v redlném Case vyrazné limituje moZnost vyuZiti nékte-
ré z metod zaloZené na konvolu¢nich neuronovych
sitich [4]. Dvojice po sobé jdoucich snimkt musi byt
nejprve transformovéna do stejného soufadnicového
systému, aby byl odstinén vliv pohybu kamery vuci
scéné.

Vypocteny opticky tok je vzhledem k zachovani
prostorového kontextu nejprve transformovan do pros-
toru mapového podkladu za pouZiti transformacnich
matic ziskanych pfi feSeni tlohy stabilizace obrazu.
Prostor mapového podkladu je rozdélen do miiZky
tvorené burikami o souhlasné velikosti. Zakladnim
principem vypoctu drovné anomdlie pro danou buiiku
je modelovani optického toku v daném misté. Porovna-
nim aktudlniho optického toku s jeho modelem je po-
moci vhodné metriky vypoctena hodnota anomalie.

Specifikem feSené tlohy je nedostupnost jakych-
koliv trénovacich dat pro scénu, ve které bude detekce
anomalie provddéna. Metoda detekce anomdlie tedy
musi byt schopna vytvéiet a pribézné aktualizovat
model pohybu ve scéné pouze na zakladé on-line dat
prichazejicich z dronu, a to bez dostupnosti anotaci.

Hlavni mysSlenka navrhované metody pro detekci
anomdlie spoc¢iva v popisu optického toku dané buiiky
pomoci relevantniho priznakového vektoru [3]. Na
zdkladé série piiznakovych vektord je pribézné aktual-
izovan generativni model jejich pravdépodobnostniho
rozloZeni. Uroveii anomélie dané buiiky je nasledné
urcena porovnanim aktudlniho piiznaku s modelem.

Extrakce pfiznakového vektoru

Pro extrakei priznakového vektoru bylo vyuZito neu-
ronové sité s architekturou typu Denoising Convolu-
tional Autoencoder [3]. Tato neuronova sit se rozdéluje
na Cast kodéru a dekodéru. Kodér nejprve provadi
kompresi vstupniho optického toku dané buiiky do
pfiznakového vektoru o vyrazné€ niz$i dimenzionalité
oproti vstupnim datim. Na zakladé tohoto vektoru
usiluje symetricky odpovidajici dekodér o rekonstrukci
pavodniho vstupu. V priibéhu trénovani je tedy identi-
fikovana klicova informace, kterd musi byt do pfiznaku
zakédovana pro dspésnou rekonstrukei pivodniho vs-
tupu.
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Obrazek 3. Navrhovand architektura neuronové sité pro extrakci ptiznakového vektoru z vyfezu optického toku.

Schéma navrhované architektury neuronové sité
inspirované ¢lankem [3] je na obrazku 3. Vstupem
neuronové sité je vyfez optického toku, ktery nalezi
dané bunice modelu. Nasleduje postupné sniZovani
rozliSeni a zvySovani poc¢tu kandlt vstupniho vzorku
obvyklym zpisobem pomoci konvoluénich a pooling
vrstev. V posledni fézi je tato informace zakédovana
pomoci plné€ propojené vrstvy pouze do nizkodimenzi-
onalniho pfiznaku, pomoci kterého lze na on-line dat-
ech vytvéret model pozadi.

Uspé$nost navrhované architektury neuronové sité
Ize déale optimalizovat zménou domény vstupnich dat.
Anomalie v davu nemusi byt vZdy patrnd pouze z op-
tického toku. Z pohledu feSené tlohy povaZuji za
vhodné vyhodnotit vliv vyuZziti obrazové informace
nebo optického toku nékolika poslednich snimkd.

Statisticky model pozadi

Vhodnym a velmi ¢asto pouZivanym pristupem pro
modelovani pravdépodobnostniho rozloZeni multidi-
menziondlnich dat je vyuZiti smési Gaussovskych ro-
zloZeni [11]. Nicméné prizkum existujicich imple-
mentaci poukdzal na nedostupnost feSeni s moZnosti
inkrementélniho trénovani na online datech. Z to-
hoto diivodu jsem se rozhodl navrhnout vlastni im-
plementaci.

Navrhovany algoritmus pracuje s mnoZinou Gau-
ssovskych rozlozeni, které jsou definovany poctem
prvki, linedrnim souctem a kvadratickym souctem.
Ve vychozim stavu je tato mnoZina prazdna. Algorit-
mus umoznuje pribéznou aktualizaci modelu pozadi
pomoci pfiznakového vektoru. V prvnim kroku aktu-
alizace je nalezena vzdélenost pfiznakového vektoru
a stfedu nejblizs§i Gaussovy kifivky z dané mnoZiny.
Pokud je tato vzdalenost mensi nez stanoveny prah,
dojde k aktualizaci statistik nejbliZ§{ Gaussovy kfivky.
Pokud je mnozina Gaussovych rozlozZeni prazdna nebo
pokud vzdélenost ptekracuje stanoveny préh, je inicial-
izovana nova Gaussova kfivka se stfedem odpovida-
jicim danému pfiznaku.

Na operaci aktualizace modelu navazuje vypocet
pravdépodobnosti vyskytu daného pfiznakového vek-
toru vzhledem k modelu pozadi. V prvni fazi je pro

kaZdou Gaussovu kiivku vypoctena droveil odpoved-
nosti za jeho vygenerovani podle vztahu 1. Proménna
w, reprezentuje odpovédnost Gaussovy kiivky s iden-
tifikatorem z za vygenerovani pfiznaku x. Proménné
U a o reprezentuji parametry GMM modelu.

_ N (x|, 07)
ZkJV(X"Uk,GkZ)

KaZzda Gaussova kiivka reprezentuje urcity cluster
pohybu davu. Podobnost pfiznakového vektoru s timto
clusterem je vyjadiena pomoci vdhy odpovédnosti
w,. Kromé podobnosti je zde ale dulezité zapocitat
1 pravdépodobnost vyskytu daného clusteru ;. Pravdé-
podobnost pfiznakového vektoru vzhledem k modelu
pozadi je tedy vypoctena podle vztahu 2.
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Pro vyvoj metod strojového uceni obecné je zcela
zasadni dostupnost relevantnich datovych sad pro tréno-
véani a ndsledné vyhodnocenf jejich tspéSnosti. Problé-
mem uloh detekce anomalie je priliSna subjektivnost
specifikace daného problému. Rizné metody definuji
pojem anomadlie odliSnym zpisobem, coz komplikuje
jejich relevantni srovndvani. V nésledujici kapitole
bude proveden prizkum existujicich datovych sad s
cilem identifikace vhodné datové sady relevantni k uZi-
vatelské uloze bliZe specifikované v kapitole 2.

UCSD Dataset

Datova sada UCSD Dataset [5] je tvorena kratkymi
videosekvencemi o rozliseni 238x158 pixelt skladaji-
cich se z 200 snimkt. Byla pofizena pomoci sta-
cionarni kamery snimajici chodnik z vyvysené poz-
ice. Hustota osob na zdznamech kolisa od silné za-
lidnénych scén po vyskyt pouhych nékolika chodci.
Dataset je rozdéleny do dvou nezavislych ¢asti, které
odpovidaji riiznym scéndm. Ukdazka dat je na obrazku
4.



Pro kazdou scénu byla pofizena trénovaci i testo-
vaci podcast. Trénovaci podcast obsahuje zdznamy
pouze bez vyskytu anomalii. Anomalie je v rdmci
tohoto datasetu definovana jako vyskyt nezddoucich
objektl (cyklista, skateboardista, vozi¢kar nebo viz)
nebo neobvykly vzor pohybu. K veSkerym trénovacim
snimktim je dostupnd anotace o globalnim vyskytu
anomadlie. K nékolika vybranym sekvencim jsou déle
dostupné masky definujici lokalitu anomélie.

Obrazek 4. Ukazka dat z UCSD datasetu.

Avenue Dataset

Tento dataset [6] tvori 16 trénovacich a 21 testovacich
videosekvenci o celkovém poctu 30652 snimkd s ro-
zlisenim 640x360px. Trénovaci data zahrnuji pouze
situace s obvyklym chovdnim a anomélie se vyskytuji
pouze v testovacich datech. Neobvyklé situace jsou
v anotacich oznaceny pomoci ohranicujicich rameckd.

Obrazek 5. Ukazka dat z Avenue datasetu.

Videa byla porizena na verejném prostranstvi s ka-
merou ve staciondrni poloze. Obc¢asné dochazi k z4-
chvévim kamery nebo fidkému vyskytu nékterého
z druhti béZného chovani. Anomadlii v testovacich dat-
ech predstavuje celkem 14 typl neobvyklych situaci
(b&h, hazeni objektli, nezvykle pomala chiize a dalsi).
Ukazka dat tohoto datasetu je na obrdzku 5. V zdzna-
mech se objevuji anomadlie v podobé netypickych po-
hybovych vzorl, nicméné mala vzdalenost od scény

a umisténi kamery v malé vysce sniZuji relevantnost
téchto dat.

UMN Crowd Dataset

Jedna se o dalsi verejné dostupnou datovou sadu [7]
zamétenou na detekci anomadlie v chovani davu. Celko-
vé se skldda ze 3 videosekvenci o celkové délce 4
minuty a 17 vtefin. Scéna je vZdy snimdna pomoci sta-
ciondrni kamery umisténé na vyvySené pozici. Kazda
videosekvence se rozdéluje na ¢asti s obvyklym a ne-
typickym chovanim. Ukdzka dat je na obrdzcich 6.
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Obrazek 6. Ukazka dat z UMN datasetu.

Train Station Dataset

Datova sada [12] tvofend 33 minut dlouhym zdznamem
nadrazni haly o rozliSeni 720x480 pixelt. Zaznam
je pofizeny z vyvyseného mista pomoci stacionarni
kamery. Po celou dobu zdznamu se zde vyskytuje
pomérné velké mnoZzstvi osob vztazenych k danému
prostoru. Anotace obsahuji trajektorie pohybu chodcii
ve scéné, coz umoziuje provadéni analyzy davového
chovéni. Ukdzka dat je na obrdazku 7. Tento videozdz-
nam by mohl byt vzhledem k podobnosti dat se zdzna-
my pofizenymi dronem vyuZit zejména pro trénovani
metody pro extrakci relevantniho pfiznakového vek-
toru bez pritomnosti ucitele.

6. Vyhodnoceni metody stabilizace

V poslednich letech bylo navrzeno mnoho metod sta-
bilizace videa. Nicméné univerzalni metrika pro je-
jich srovnéni stile nebyla presné specifikovana [13].
Pro vyhodnoceni navrhované stabilizacni metody bylo
vyuZzito metriky MDE (Mean displacement error) [14]
z divodu jeji souvislosti z feSenou tdlohou. Tato metrika
hodnoti pfimo kvalitu nalezené transformace a vy-
jadfuje primérnou odchylku v posunu jednotlivych
pixeld oproti anotaci.



Obrazek 7. Ukazka dat z Train Station Datasetu.

Pro vyhodnoceni metody stabilizace byla vytvore-
na vzhledem k jeji specifi¢nosti vlastni datovd sada.
Tato datova sada se sklad4 z vlastnich videf porizenych
kamerou umisténou na palubé dronu spole¢né se z4z-
namy vefejného prostranstvi z datové sady Multidrone
Public Dataset [15]. Celkem se jedné o 9 videosekvenci
opatfenych manudlni anotaci s maskou definujici sta-
bilni oblasti ve videu a transformacni matici specifiko-
vanou ¢lovékem.

Scénéfe vlastni datové sady zahrnuji ptelety dronu
konstantnim smérem a rychlosti, drobné zachvévy,
kompletni ztratu scény nebo vyskyt pohybu v maskou
definovanych stabilnich oblastech. Primérna odchylka
jednotlivych pixeli je v porovnani s ruéné porizenou
anotaci 28 pixell pfi pouZiti stabilizacni metody a 132
pixeld bez stabilizace. Cast chyby zde pfipadd na
nepresnost ru¢né potrizené anotace.

7. Experimenty s detektorem anomalie

Ptvodni konvolu¢ni autoenkodér navrZeny v kapitole
4 poslouzil jako vychozi bod veskerych experimenta.
Na jeho zédklad€ bylo navrZeno nékolik dalsich variant
a ty byly poté vyhodnoceny na datovych saddch UCSD
[5], UMN [7] a Avenue [6]. ﬁspéénost modelt byla
ovéfena v off-line i on-line reZimu a bylo provedeno
porovnani jejich ispés$nosti s existujicimi pristupy.

Vychozi architektura konvoluéniho autoenkodéru
(varianta OF) byla dile doplnéna o dalsi pIn€ propoje-
nou vrstvu o celkovém poctu 1152 neuronil (varianta
OF + Ext). Se vzristajicim poctem parametri modelu
se zde otevira moznost zachyceni komplexnéjsi sou-
vislosti ve vstupnich datech. Posledni navrhovanou
variantou zaloZenou pouze na analyze optického toku
byla architektura, jejiZ vstup tvofii trojice sousednich
snimkt optického toku (varianta OF + Ext + Seq).
Ptiznakovy vektor by mohl byt v tomto piipadé¢ ro-
bustnéj$i vaci nestabilité vstupniho optického toku
a zaroven by zde mohla byt zachycena i zména po-
hybu.

V nékterych situacich nemusi byt vyskyt anomalie
patrny pouze na zakladé optického toku, ale dilezitou
roli zde miZe sehrat i vizudlni informace. Naptiklad
v datové sad€ UCSD je za jednu z anomalii povaZovan
prijezd skateboardisty. Nicméné skateboardista se od
béZného chodce 1isi pouze svym vzhledem a v doméné
optického toku je pri zachovani souhlasné rychlosti
a sméru pohybu nerozpoznatelny. Posledni navrh kon-
volu¢niho autoenkodéru (varianta OF + Ext + V) méa
tedy na vstupu kromé jednoho vzorku optického toku
1 obrazova data v odstinech Sedé.

Pro dcely trénovani byla nejprve vyuZzita datova
sada Train Station Dataset [12]. V této datové sadé
se vyskytuje pohyb mnoha osob snimany z kamery
umisténé vysoko nad scénou, coZ velmi dobfe odpovida
situacim feSené ulohy. Tato datova sada byla pozd¢ji
rozS§ifena o videosekvence datové sady UMN, UCF
[16] a UCSD, aby mohl byt zkoumdn vliv rozmanité-
jSich dat na dspésnost detekce. V tomto piipadé byla
ale trénovaci data natolik rozmanita, Ze se nedafilo
rozumnym zpisobem minimalizovat chybovou funkci.
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Obrazek 8. Vysledky vyhodnoceni autoenkodéru a
statistické metody na UMN datasetu a jejich
porovnani s existujicimi ptistupy. (Pfevzato z [17])
Ukézalo se, ze zcela zdsadni vliv na vysledky
trénovéani mé volba aktivacnich funkci. Pro aktivaci
vystupni vrstvy enkodéru byla zvolena aktivacni funkce



sigmoid vzhledem ke vhodnosti normalizace hodnot
pfiznakového vektoru do intervalu (0;1). Aktivace
vystupni vrstvy byla ponechana linedrni, protoze se
v rekonstruovaném optickém toku mohou vyskytovat
kladné i zaporné hodnoty z teoreticky neomezeného
rozsahu. U ostatnich vrstev byla po nékolika nedspées-
nych experimentech ponechédna linedrni aktivace.

Za vychozi datovou sadu pro vyhodnoceni veske-
rych variant konvolu¢niho autoenkodéru jsem zvolil
UMN dataset vzhledem k jednoduchosti jeji inter-
pretace pojmu anomdlie. Vzhledem k nedostupnosti
trénovacich dat bez vyskytu anomadlie byly metody
vyhodnoceny pouze v on-line rezimu. Pro kaZdou
videosekvenci byl inicializovan prdzdny model pozadi,
ktery byl béhem testovani pribézné aktualizovan. Scé-
na byla rozdélena do mfiZky o velikosti 5x5 bunék.
Vyhodnoceni bylo provedeno z pohledu globalniho
vyskytu anomadlie a za skére pro sestaveni ROC kfivky
byla povazovdna maximalni hodnota z pole bunék.
Vysledky vyhodnoceni jsou v¢etné porovnani s pivo-
dni statistickou metodou a existujicimi pfistupy na
obrazku 8.
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Obrazek 9. Vyhodnoceni navrhovanych metod pro
on-line i off-line reZim na UCSD datasetu.

V dal$im experimentu bylo provedeno vyhodno-
ceni navrhovanych metod na datové sadé UCSD. Tato
datové sada jiz nenf trividlni a vyskytuji se zde i ano-
malie s projevem pouze ve vizudlni doméné. Scéna

vV

byla opét rozdélena do mfizky o rozmérech 5x5 bunék
a metody byly vyhodnoceny z pohledu vyskytu globdl-
ni anomadlie. V off-line reZimu byly modely pozadi pro
jednotlivé buiiky inicializovdny na zdkladg trénovacich
sekvenci. V on-line rezimu bylo vyhodnoceni spusténo
s prdzdnymi modely. Vysledky vyhodnoceni navrho-
vanych metod v off-line i on-line reZimu je na obrazku
9.

Zkoumany detektor anomadlie byl v kontextu uZiva-
telské ulohy navrZen pro scény velmi specifického
charakteru. V ramci experimentl bylo provedeno jeho
vyhodnoceni i na datech odliSnych od feSené ulohy.
K tomuto dcelu poslouzila datova sada Avenue [6].
Vysledky vyhodnoceni ukazuji jeho schopnosti fesit
dlohy detekce anomadlie obecné. Vysledky vyhodno-
ceni porovnavajici ispésnost on-line i off-line reZimu
jsou na obrazku 10.
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Obrazek 10. Vyhodnoceni navrhovanych metod pro
on-line 1 off-line reZim na Avenue datasetu.(Prevzato
z [18])

Z vysledkti vyhodnocen{ je patrné, Ze pfidani plné
propojené vrstvy neuronti pomohlo ve vSech piipadech
vylepsit dspésnost metody. Architektura neuronové
sit¢ OF + Ext + Seq pouze zbytecné zvysuje vypocetni
ndro¢nost a neptinasi Zadné zlepSeni detekce. Pomé&rné
dobrych vysledki dosahuje v porovnani s variantami
zaloZenymi na konvoluénim autoenkodéru i zakladni{
statistickd metoda.



Nejstabilnéjsich vysledkt bylo v ramci veskerych
experimentt dosahovéno variantou kombinujici opti-
cky tok spolecné s vizudlni informaci. Vzhledem
ddleZitosti vizualni informace v praktickych tlohach
jsem se rozhodl tuto metodu implementovat i do uZiva-
telského néstroje. Vysledky vyhodnoceni existujicich
pfistupti na datovych sadach UCSD a Avenue je na
obrazku 11. Navrhovana metoda dosahuje v porovnani
s existujicimi pfistupy velmi dobrych vysledki a zdro-
veil nabizi vyhodu v podobé on-line analyzy.
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Obrazek 11. Vyhodnocen{ existujicich piistupti na
datovych saddch UCSD a Avenue. (Pfevzato z [18]))

Cilem této prace byl ndvrh a implementace néstroje,
ktery umoZziiuje automatizovanou analyzu chovani davu
na videodatech z dronu a napomdh4 lokalizovat piipa-
dnou anomalii na mapovém podkladu. V ramci prace
byla navrzena a otestovana spolehlivd metoda stabi-
lizace videa specializovand na zvlaStnosti videodat
z dronu.

Dale byl navrzen vlastni detektor anomalie zalo-
Zeny na extrakci pfiznakt optického toku a vizudlni
informace pomoci konvolu¢niho autoenkodéru. Vyho-
dou tohoto detektoru je jeho nezdvislost na cilové
scéné a moznost zpracovani on-line dat.

Detektor byl vyhodnocen na tfech nejznaméjSich
datovych saddch zaméfenych na detekci anomalie. By-
la prokdzana jeho srovnatelna uspésnost s nejlepsimi
souCasnymi pristupy. Soucasné se ukizalo, Ze jeho
pouziti neni omezeno jenom na davové scény snimané
z paluby dronu.

Funk¢nost nastroje byla integrovana do intuitivni
webové aplikace slouZici pro jeho konfiguraci a vizual-
izaci vysledki analyzy.
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