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Detekce anomáliı́ v chovánı́ davu na videodatech z
dronu
David Bažout*

Abstrakt

V poslednı́ch letech docházı́ k rychlému rozvoji využitı́ dronů v mnoha odvětvı́ch. Své uplatněnı́
nacházı́ i v oblasti národnı́ch bezpečnostnı́ch složek. Cı́lem této práce je návrh a implemen-
tace nástroje provádějı́cı́ho analýzu davových scén. Tento nástroj zajišt’uje včasnou identifikaci
podezřelého chovánı́ osob a usnadňuje jeho lokalizaci.
Zkoumaná scéna je rozdělena do mřı́žky složené z buněk, které uchovávajı́ model obvyklého
pohybu v dané oblasti. Na základě videodat je vypočten hustý optický tok, který je dále zakódován
do přı́znakového vektoru. Porovnánı́m přı́znaku s modelem obvyklého pohybu je určena úroveň
anomálie jednotlivých buněk.
V rámci práce byl navržen a implementován kompletnı́ systém umožňujı́cı́ detekci anomálie v davu
a jejı́ vizualizaci do mapového podkladu. Mezi hlavnı́ přı́nosy patřı́ návrh vhodného algoritmu
stabilizace videa, vývoj konvolučnı́ho autoenkodéru extrahujı́cı́ho relevantnı́ přı́znakové vektory a
implementace modelu pozadı́ navrženého pro zpracovánı́ on-line dat.
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1. Úvod

Úkolem bezpečnostnı́ch složek v rámci společenských
událostı́ s vysokou návštěvnostı́ je monitorovánı́ mno-
hdy i rozsáhlých oblastı́ s omezeným počtem lidských
zdrojů. Rychlost zásahu v přı́padě výskytu nebezpečné
situace může rozhodovat o záchraně lidských životů.

S monitorovánı́m rozsáhlých oblastı́ již v součas-
nosti pomáhajı́ drony. Dron je po svém vzletu nav-
igován do stacionárnı́ pozice vhodné pro sledovánı́
dané scény, kde zaujı́má stacionárnı́ polohu, nicméně
zı́skaná videodata mohou být ovlivněna mnoha nepřı́-
znivými vlivy.
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Uživatel potřebuje být upozorněn na neobvyklé
chovánı́ v davové scéně. Při řešenı́ úlohy je nutné
vzı́t v úvahu nedostupnost jakýchkoliv trénovacı́ch dat
specifických pro danou scénu. V rámci reakce na
nebezpečnou událost je nutná intuitivnı́ identifikace
mı́sta jejı́ho výskytu.

Detekce anomálie v davu je stále výrazně otevře-
ným problémem a to nejen v oblasti vývoje metod, ale
i v pouhé interpretaci problému. V odborných článcı́ch
je za netypické chovánı́ davu obvykle považována
změna rychlosti nebo směru pohybu, změnu vzhledu
nebo výskyt netypického objektu [1]. Problémem exis-
tujı́cı́ch řešenı́ [2, 3, 4] je jejich závislost na konkrétnı́
scéně, jejı́ž změna vyžaduje opakovánı́ procesu tréno-
vánı́. Existujı́cı́ řešenı́ dále neintegrujı́ stabilizačnı́
metodu umožňujı́cı́ odstı́něnı́ pohybů kamery oproti
scéně.

Schéma navrhovaného řešenı́ je na obrázku 1.
V prvnı́ fázi probı́há registrace přicházejı́cı́ho videa
do mapového podkladu za pomoci uživatelského vs-
tupu. Tato registrace je v průběhu analýzy udržována
pomocı́ metody stabilizace připravené na specifika
těchto videodat. Zkoumaná scéna je rozdělena do
mřı́žky složené z buněk, které uchovávajı́ model ob-
vyklého pohybu v dané oblasti. Z přı́chozı́ch videodat
je vypočten hustý optický tok. Optický tok je kódován
do přı́znakového vektoru pomocı́ konvolučnı́ho au-
toenkodéru [3]. Navrhovaná metoda nevyžaduje žádné
dotrénovánı́ pro konkrétnı́ scénu. Model obvyklého po-
hybu je inicializován prázdný a průběžně aktualizován.
Výsledkem analýzy je teplotnı́ mapa reprezentujı́cı́
úroveň anomálie napřı́č scénou.

Obrázek 1. Schéma navrhovaného řešenı́.

Navrhovaný detektor anomálie byl porovnán s ex-
istujı́cı́mi přı́stupy v rámci třech datových sad [5, 6,
7]. Ukázalo se, že dosahuje rozumných výsledků
ve srovnánı́ s ostatnı́mi metodami, ale navı́c nabı́zı́
i možnosti on-line trénovánı́.

2. Specifikace úlohy
Cı́lem uživatele je sledovánı́ mnohdy i rozsáhlého pros-
toru pomocı́ dronu s IP kamerou. Dron zaujı́má po
úvodnı́m manévrovánı́ stacionárnı́ polohu ve výšce 80
- 150 metrů nad terénem. IP kamera poskytuje RGB
videozáznam scény o typických rozměrech 300x300
metrů s rozlišenı́m 1920x1080 pixelů. Ukázka snı́mků
z IP kamery je na obrázku 2. Scéna může být snı́mána
za nı́zkého osvětlenı́ během rannı́ch nebo večernı́ch
hodin. Dále je zde riziko narušenı́ viditelnosti vlivem
nepřı́znivého počası́.

Obrázek 2. Ukázka typických videodat z dronu.

Videodata snı́maná dronem majı́ svoje specifika.
Jeho stacionárnı́ poloha může být narušena náhlým
poryvem větru, korekcı́ trajektorie letu nebo dalšı́mi
nežádoucı́mi okolnostmi. Částečně je tento problém
řešen pomocı́ stabilizačnı́ho mechanizmu úchytu kame-
ry, nicméně i ten má svoje omezenı́. Je nutné počı́tat
i s možnostı́ krátkodobého výpadku v přenosu dat.

Uživatel potřebuje mı́t přehled o situaci celkového
prouděnı́ davu osob a potřebuje být upozorněn zejména
na jeho zrychlenı́, zastavenı́, rozdělenı́ nebo srocenı́.
Změna v prouděnı́ davu nemusı́ být vždy způsobena
výskytem nebezpečné situace, ale zároveň představuje
jejı́ indikátor. Vyhodnocenı́ potenciálnı́ho nebezpečı́
je v odpovědnosti uživatele a i z tohoto důvodu je
zde tolerován výskyt falešných upozorněnı́. Při řešenı́
úlohy je nutné vzı́t v úvahu nedostupnost jakýchkoliv
trénovacı́ch dat specifických pro danou scénu.

V rámci reakce na nebezpečnou událost je nutná
intuitivnı́ identifikace mı́sta jejı́ho výskytu. Z tohoto
důvodu je klı́čové udržovat mapovánı́ obrazových dat
na mapový podklad.

3. Stabilizace videa
Z popisu charakteru videodat v sekci 2 vyplývá nutnost
rozlišovánı́ mezi pohybem snı́macı́ho zařı́zenı́ a mezi
samotným pohybem ve scéně. Vzhledem ke snı́mánı́



poměrně rozsáhlé oblasti představuje i drobný záchvěv
kamery významně rušivý element při zkoumánı́ po-
hybu v porovnánı́ s pomalým prouděnı́m davu.

Stabilizace obrazu je nezbytná i z důvodu udržová-
nı́ kontextu přicházejı́cı́ch videodat vzhledem k mapo-
vému podkladu. Před začátkem analýzy optického
toku lze od uživatele manuálně zı́skat odpovı́dajı́cı́
body ve videodatech a mapovém podkladu a následně
vypočı́tat i odpovı́dajı́cı́ transformačnı́ matici. K udrže-
nı́ kontextu přicházejı́cı́ch videodat k mapovému pod-
kladu musı́ být udržována ještě transformačnı́ matice
mezi počátečnı́m a aktuálnı́m snı́mkem, kterou lze
určit skládánı́m dı́lčı́ch transformacı́ mezi jednotlivými
snı́mky.

Z pohledu stabilizace je nutné řešenı́ rozdělit na
stabilizaci drobných záchvěvů a na situaci extrémnı́ch
pohybu (nebo výpadků přenosu), kdy se může celá
scéna posunout mimo záběr kamery. Drobné korekce
nestability záznamu mohou být poměrně spolehlivě
řešeny detekcı́ klı́čových bodů a sledovánı́m jejich po-
hybu do následujı́cı́ho snı́mku pomocı́ metody řı́dkého
optického toku [8]. Řešenı́m této podúlohy je nalezenı́
transformačnı́ matice popisujı́cı́ homografii mezi dvě-
ma po sobě jdoucı́mi snı́mky. V rámci této práce byly
klı́čové body detekovány pomocı́ Harrisova detektoru
[9] a pro výpočet řı́dkého optického toku bylo využito
Lucas-Kanade metody [8].

Problémem navrhovaného přı́stupu je pohyb davu
nebo jiných objektů ve scéně. V přı́padě detekce
klı́čových bodů na pohybujı́cı́ch objektech a jejich sle-
dovánı́ do následujı́cı́ho snı́mku je do homografie [10]
započı́tán pohyb nesouvisejı́cı́ se záchvěvy kamery. To
lze vyřešit uživatelským vstupem v podobě binárnı́
masky o rozlišenı́ vstupnı́ho videa. Pomocı́ této masky
uživatel specifikuje oblasti, ve kterých nenı́ žádný po-
hyb očekáván a klı́čové body z těchto oblastı́ mohou
být bezpečně použity pro určenı́ homografie.

Výpočet homografie dále uvažuje transformaci
pouze mezi dvěma 2D souřadnicovými systémy - sou-
řadnicemi vstupnı́ho videa a mapového podkladu. Reál-
ná scéna snı́maná dronem je ale 3D charakteru a z
tohoto důvody by při hledánı́ homografie mohlo dojı́t
k dalšı́m nepřesnostem [10]. Vzniká tedy dalšı́ požada-
vek na binárnı́ masku zadávanou uživatelem - měla by
zahrnovat pouze plochy ležı́cı́ ve stejné rovině.

V přı́padě silného záchvěvu nebo úplné ztráty pů-
vodnı́ scény nenı́ možné využı́t předchozı́ přı́stup s dos-
tatečnou přesnostı́. Namı́sto toho lze ve scéně pravidel-
ně detekovat vhodné klı́čové body společně s jejich
deskriptory. K tomu lze využı́t výpočetně efektivnı́ch
klı́čových bodů ORB [8]. V přı́padě selhánı́ dřı́ve
popsaného přı́stupu lze provést detekci a následné

hledánı́ odpovı́dajı́cı́ch klı́čových bodů mezi původnı́m
a aktuálnı́m snı́mkem a tı́m určit hledanou homografii
[10]. Tento přı́stup je vı́ce robustnı́, ale zároveň i výpo-
četně náročnějšı́.

4. Metody detekce anomálie

Častým způsobem detekce anomálie v chovánı́ davu
je zkoumánı́ změn optického toku. Existuje mnoho
metod pro jeho výpočet, nicméně nutnost zpracovánı́
v reálném čase výrazně limituje možnost využitı́ někte-
ré z metod založené na konvolučnı́ch neuronových
sı́tı́ch [4]. Dvojice po sobě jdoucı́ch snı́mků musı́ být
nejprve transformována do stejného souřadnicového
systému, aby byl odstı́něn vliv pohybu kamery vůči
scéně.

Vypočtený optický tok je vzhledem k zachovánı́
prostorového kontextu nejprve transformován do pros-
toru mapového podkladu za použitı́ transformačnı́ch
matic zı́skaných při řešenı́ úlohy stabilizace obrazu.
Prostor mapového podkladu je rozdělen do mřı́žky
tvořené buňkami o souhlasné velikosti. Základnı́m
principem výpočtu úrovně anomálie pro danou buňku
je modelovánı́ optického toku v daném mı́stě. Porovná-
nı́m aktuálnı́ho optického toku s jeho modelem je po-
mocı́ vhodné metriky vypočtena hodnota anomálie.

Specifikem řešené úlohy je nedostupnost jakých-
koliv trénovacı́ch dat pro scénu, ve které bude detekce
anomálie prováděna. Metoda detekce anomálie tedy
musı́ být schopna vytvářet a průběžně aktualizovat
model pohybu ve scéně pouze na základě on-line dat
přicházejı́cı́ch z dronu, a to bez dostupnosti anotacı́.

Hlavnı́ myšlenka navrhované metody pro detekci
anomálie spočı́vá v popisu optického toku dané buňky
pomocı́ relevantnı́ho přı́znakového vektoru [3]. Na
základě série přı́znakových vektorů je průběžně aktual-
izován generativnı́ model jejich pravděpodobnostnı́ho
rozloženı́. Úroveň anomálie dané buňky je následně
určena porovnánı́m aktuálnı́ho přı́znaku s modelem.

Extrakce přı́znakového vektoru
Pro extrakci přı́znakového vektoru bylo využito neu-
ronové sı́tě s architekturou typu Denoising Convolu-
tional Autoencoder [3]. Tato neuronová sı́t’ se rozděluje
na část kodéru a dekodéru. Kodér nejprve provádı́
kompresi vstupnı́ho optického toku dané buňky do
přı́znakového vektoru o výrazně nižšı́ dimenzionalitě
oproti vstupnı́m datům. Na základě tohoto vektoru
usiluje symetricky odpovı́dajı́cı́ dekodér o rekonstrukci
původnı́ho vstupu. V průběhu trénovánı́ je tedy identi-
fikována klı́čová informace, která musı́ být do přı́znaku
zakódována pro úspěšnou rekonstrukci původnı́ho vs-
tupu.



Obrázek 3. Navrhovaná architektura neuronové sı́tě pro extrakci přı́znakového vektoru z výřezu optického toku.

Schéma navrhované architektury neuronové sı́tě
inspirované článkem [3] je na obrázku 3. Vstupem
neuronové sı́tě je výřez optického toku, který náležı́
dané buňce modelu. Následuje postupné snižovánı́
rozlišenı́ a zvyšovánı́ počtu kanálů vstupnı́ho vzorku
obvyklým způsobem pomocı́ konvolučnı́ch a pooling
vrstev. V poslednı́ fázi je tato informace zakódována
pomocı́ plně propojené vrstvy pouze do nı́zkodimenzi-
onálnı́ho přı́znaku, pomocı́ kterého lze na on-line dat-
ech vytvářet model pozadı́.

Úspěšnost navrhované architektury neuronové sı́tě
lze dále optimalizovat změnou domény vstupnı́ch dat.
Anomálie v davu nemusı́ být vždy patrná pouze z op-
tického toku. Z pohledu řešené úlohy považuji za
vhodné vyhodnotit vliv využitı́ obrazové informace
nebo optického toku několika poslednı́ch snı́mků.

Statistický model pozadı́
Vhodným a velmi často použı́vaným přı́stupem pro
modelovánı́ pravděpodobnostnı́ho rozloženı́ multidi-
menzionálnı́ch dat je využitı́ směsi Gaussovských ro-
zloženı́ [11]. Nicméně průzkum existujı́cı́ch imple-
mentacı́ poukázal na nedostupnost řešenı́ s možnostı́
inkrementálnı́ho trénovánı́ na online datech. Z to-
hoto důvodu jsem se rozhodl navrhnout vlastnı́ im-
plementaci.

Navrhovaný algoritmus pracuje s množinou Gau-
ssovských rozloženı́, které jsou definovány počtem
prvků, lineárnı́m součtem a kvadratickým součtem.
Ve výchozı́m stavu je tato množina prázdná. Algorit-
mus umožňuje průběžnou aktualizaci modelu pozadı́
pomocı́ přı́znakového vektoru. V prvnı́m kroku aktu-
alizace je nalezena vzdálenost přı́znakového vektoru
a středu nejbližšı́ Gaussovy křivky z dané množiny.
Pokud je tato vzdálenost menšı́ než stanovený práh,
dojde k aktualizaci statistik nejbližšı́ Gaussovy křivky.
Pokud je množina Gaussových rozloženı́ prázdná nebo
pokud vzdálenost překračuje stanovený práh, je inicial-
izována nová Gaussova křivka se středem odpovı́da-
jı́cı́m danému přı́znaku.

Na operaci aktualizace modelu navazuje výpočet
pravděpodobnosti výskytu daného přı́znakového vek-
toru vzhledem k modelu pozadı́. V prvnı́ fázi je pro

každou Gaussovu křivku vypočtena úroveň odpověd-
nosti za jeho vygenerovánı́ podle vztahu 1. Proměnná
wz reprezentuje odpovědnost Gaussovy křivky s iden-
tifikátorem z za vygenerovánı́ přı́znaku x. Proměnné
µ a σ2 reprezentujı́ parametry GMM modelu.

wz =
N

(
x | µz,σ

2
z
)

∑k N
(
x | µk,σ

2
k

) (1)

Každá Gaussova křivka reprezentuje určitý cluster
pohybu davu. Podobnost přı́znakového vektoru s tı́mto
clusterem je vyjádřena pomocı́ váhy odpovědnosti
wz. Kromě podobnosti je zde ale důležité započı́tat
i pravděpodobnost výskytu daného clusteru πz. Pravdě-
podobnost přı́znakového vektoru vzhledem k modelu
pozadı́ je tedy vypočtena podle vztahu 2.

πz = count(z)/∑k count(k)
p(x | η) = ∑z wzπz

(2)

5. Datové sady

Pro vývoj metod strojového učenı́ obecně je zcela
zásadnı́ dostupnost relevantnı́ch datových sad pro tréno-
vánı́ a následné vyhodnocenı́ jejich úspěšnosti. Problé-
mem úloh detekce anomálie je přı́lišná subjektivnost
specifikace daného problému. Různé metody definujı́
pojem anomálie odlišným způsobem, což komplikuje
jejich relevantnı́ srovnávánı́. V následujı́cı́ kapitole
bude proveden průzkum existujı́cı́ch datových sad s
cı́lem identifikace vhodné datové sady relevantnı́ k uži-
vatelské úloze blı́že specifikované v kapitole 2.

UCSD Dataset
Datová sada UCSD Dataset [5] je tvořena krátkými
videosekvencemi o rozlišenı́ 238x158 pixelů skládajı́-
cı́ch se z 200 snı́mků. Byla pořı́zena pomocı́ sta-
cionárnı́ kamery snı́majı́cı́ chodnı́k z vyvýšené poz-
ice. Hustota osob na záznamech kolı́sá od silně za-
lidněných scén po výskyt pouhých několika chodců.
Dataset je rozdělený do dvou nezávislých částı́, které
odpovı́dajı́ různým scénám. Ukázka dat je na obrázku
4.



Pro každou scénu byla pořı́zena trénovacı́ i testo-
vacı́ podčást. Trénovacı́ podčást obsahuje záznamy
pouze bez výskytu anomáliı́. Anomálie je v rámci
tohoto datasetu definována jako výskyt nežádoucı́ch
objektů (cyklista, skateboardista, vozı́čkář nebo vůz)
nebo neobvyklý vzor pohybu. K veškerým trénovacı́m
snı́mkům je dostupná anotace o globálnı́m výskytu
anomálie. K několika vybraným sekvencı́m jsou dále
dostupné masky definujı́cı́ lokalitu anomálie.

Obrázek 4. Ukázka dat z UCSD datasetu.

Avenue Dataset
Tento dataset [6] tvořı́ 16 trénovacı́ch a 21 testovacı́ch
videosekvencı́ o celkovém počtu 30652 snı́mků s ro-
zlišenı́m 640x360px. Trénovacı́ data zahrnujı́ pouze
situace s obvyklým chovánı́m a anomálie se vyskytujı́
pouze v testovacı́ch datech. Neobvyklé situace jsou
v anotacı́ch označeny pomocı́ ohraničujı́cı́ch rámečků.

Obrázek 5. Ukázka dat z Avenue datasetu.

Videa byla pořı́zena na veřejném prostranstvı́ s ka-
merou ve stacionárnı́ poloze. Občasně docházı́ k zá-
chvěvům kamery nebo řı́dkému výskytu některého
z druhů běžného chovánı́. Anomálii v testovacı́ch dat-
ech představuje celkem 14 typů neobvyklých situacı́
(běh, házenı́ objektů, nezvykle pomalá chůze a dalšı́).
Ukázka dat tohoto datasetu je na obrázku 5. V zázna-
mech se objevujı́ anomálie v podobě netypických po-
hybových vzorů, nicméně malá vzdálenost od scény

a umı́stěnı́ kamery v malé výšce snižujı́ relevantnost
těchto dat.

UMN Crowd Dataset
Jedná se o dalšı́ veřejně dostupnou datovou sadu [7]
zaměřenou na detekci anomálie v chovánı́ davu. Celko-
vě se skládá ze 3 videosekvencı́ o celkové délce 4
minuty a 17 vteřin. Scéna je vždy snı́mána pomocı́ sta-
cionárnı́ kamery umı́stěné na vyvýšené pozici. Každá
videosekvence se rozděluje na části s obvyklým a ne-
typickým chovánı́m. Ukázka dat je na obrázcı́ch 6.

Obrázek 6. Ukázka dat z UMN datasetu.

Train Station Dataset
Datová sada [12] tvořená 33 minut dlouhým záznamem
nádražnı́ haly o rozlišenı́ 720x480 pixelů. Záznam
je pořı́zený z vyvýšeného mı́sta pomocı́ stacionárnı́
kamery. Po celou dobu záznamu se zde vyskytuje
poměrně velké množstvı́ osob vztažených k danému
prostoru. Anotace obsahujı́ trajektorie pohybu chodců
ve scéně, což umožňuje prováděnı́ analýzy davového
chovánı́. Ukázka dat je na obrázku 7. Tento videozáz-
nam by mohl být vzhledem k podobnosti dat se zázna-
my pořı́zenými dronem využit zejména pro trénovánı́
metody pro extrakci relevantnı́ho přı́znakového vek-
toru bez přı́tomnosti učitele.

6. Vyhodnocenı́ metody stabilizace
V poslednı́ch letech bylo navrženo mnoho metod sta-
bilizace videa. Nicméně univerzálnı́ metrika pro je-
jich srovnánı́ stále nebyla přesně specifikována [13].
Pro vyhodnocenı́ navrhované stabilizačnı́ metody bylo
využito metriky MDE (Mean displacement error) [14]
z důvodu jejı́ souvislosti z řešenou úlohou. Tato metrika
hodnotı́ přı́mo kvalitu nalezené transformace a vy-
jadřuje průměrnou odchylku v posunu jednotlivých
pixelů oproti anotaci.



Obrázek 7. Ukázka dat z Train Station Datasetu.

Pro vyhodnocenı́ metody stabilizace byla vytvoře-
na vzhledem k jejı́ specifičnosti vlastnı́ datová sada.
Tato datová sada se skládá z vlastnı́ch videı́ pořı́zených
kamerou umı́stěnou na palubě dronu společně se záz-
namy veřejného prostranstvı́ z datové sady Multidrone
Public Dataset [15]. Celkem se jedná o 9 videosekvencı́
opatřených manuálnı́ anotacı́ s maskou definujı́cı́ sta-
bilnı́ oblasti ve videu a transformačnı́ maticı́ specifiko-
vanou člověkem.

Scénáře vlastnı́ datové sady zahrnujı́ přelety dronu
konstantnı́m směrem a rychlostı́, drobné záchvěvy,
kompletnı́ ztrátu scény nebo výskyt pohybu v maskou
definovaných stabilnı́ch oblastech. Průměrná odchylka
jednotlivých pixelů je v porovnánı́ s ručně pořı́zenou
anotacı́ 28 pixelů při použitı́ stabilizačnı́ metody a 132
pixelů bez stabilizace. Část chyby zde připadá na
nepřesnost ručně pořı́zené anotace.

7. Experimenty s detektorem anomálie

Původnı́ konvolučnı́ autoenkodér navržený v kapitole
4 posloužil jako výchozı́ bod veškerých experimentů.
Na jeho základě bylo navrženo několik dalšı́ch variant
a ty byly poté vyhodnoceny na datových sadách UCSD
[5], UMN [7] a Avenue [6]. Úspěšnost modelů byla
ověřena v off-line i on-line režimu a bylo provedeno
porovnánı́ jejich úspěšnosti s existujı́cı́mi přı́stupy.

Výchozı́ architektura konvolučnı́ho autoenkodéru
(varianta OF) byla dále doplněna o dalšı́ plně propoje-
nou vrstvu o celkovém počtu 1152 neuronů (varianta
OF + Ext). Se vzrůstajı́cı́m počtem parametrů modelu
se zde otevı́rá možnost zachycenı́ komplexnějšı́ sou-
vislosti ve vstupnı́ch datech. Poslednı́ navrhovanou
variantou založenou pouze na analýze optického toku
byla architektura, jejı́ž vstup tvořı́ trojice sousednı́ch
snı́mků optického toku (varianta OF + Ext + Seq).
Přı́znakový vektor by mohl být v tomto přı́padě ro-
bustnějšı́ vůči nestabilitě vstupnı́ho optického toku
a zároveň by zde mohla být zachycena i změna po-
hybu.

V některých situacı́ch nemusı́ být výskyt anomálie
patrný pouze na základě optického toku, ale důležitou
roli zde může sehrát i vizuálnı́ informace. Napřı́klad
v datové sadě UCSD je za jednu z anomáliı́ považován
průjezd skateboardisty. Nicméně skateboardista se od
běžného chodce lišı́ pouze svým vzhledem a v doméně
optického toku je při zachovánı́ souhlasné rychlosti
a směru pohybu nerozpoznatelný. Poslednı́ návrh kon-
volučnı́ho autoenkodéru (varianta OF + Ext + V) má
tedy na vstupu kromě jednoho vzorku optického toku
i obrazová data v odstı́nech šedé.

Pro účely trénovánı́ byla nejprve využita datová
sada Train Station Dataset [12]. V této datové sadě
se vyskytuje pohyb mnoha osob snı́maný z kamery
umı́stěné vysoko nad scénou, což velmi dobře odpovı́dá
situacı́m řešené úlohy. Tato datová sada byla později
rozšı́řena o videosekvence datové sady UMN, UCF
[16] a UCSD, aby mohl být zkoumán vliv rozmanitě-
jšı́ch dat na úspěšnost detekce. V tomto přı́padě byla
ale trénovacı́ data natolik rozmanitá, že se nedařilo
rozumným způsobem minimalizovat chybovou funkci.

Obrázek 8. Výsledky vyhodnocenı́ autoenkodéru a
statistické metody na UMN datasetu a jejich
porovnánı́ s existujı́cı́mi přı́stupy. (Převzato z [17])

Ukázalo se, že zcela zásadnı́ vliv na výsledky
trénovánı́ má volba aktivačnı́ch funkcı́. Pro aktivaci
výstupnı́ vrstvy enkodéru byla zvolena aktivačnı́ funkce



sigmoid vzhledem ke vhodnosti normalizace hodnot
přı́znakového vektoru do intervalu 〈0;1〉. Aktivace
výstupnı́ vrstvy byla ponechána lineárnı́, protože se
v rekonstruovaném optickém toku mohou vyskytovat
kladné i záporné hodnoty z teoreticky neomezeného
rozsahu. U ostatnı́ch vrstev byla po několika neúspěš-
ných experimentech ponechána lineárnı́ aktivace.

Za výchozı́ datovou sadu pro vyhodnocenı́ veške-
rých variant konvolučnı́ho autoenkodéru jsem zvolil
UMN dataset vzhledem k jednoduchosti jejı́ inter-
pretace pojmu anomálie. Vzhledem k nedostupnosti
trénovacı́ch dat bez výskytu anomálie byly metody
vyhodnoceny pouze v on-line režimu. Pro každou
videosekvenci byl inicializován prázdný model pozadı́,
který byl během testovánı́ průběžně aktualizován. Scé-
na byla rozdělena do mřı́žky o velikosti 5x5 buněk.
Vyhodnocenı́ bylo provedeno z pohledu globálnı́ho
výskytu anomálie a za skóre pro sestavenı́ ROC křivky
byla považována maximálnı́ hodnota z pole buněk.
Výsledky vyhodnocenı́ jsou včetně porovnánı́ s půvo-
dnı́ statistickou metodou a existujı́cı́mi přı́stupy na
obrázku 8.

Obrázek 9. Vyhodnocenı́ navrhovaných metod pro
on-line i off-line režim na UCSD datasetu.

V dalšı́m experimentu bylo provedeno vyhodno-
cenı́ navrhovaných metod na datové sadě UCSD. Tato
datová sada již nenı́ triviálnı́ a vyskytujı́ se zde i ano-
málie s projevem pouze ve vizuálnı́ doméně. Scéna

byla opět rozdělena do mřı́žky o rozměrech 5x5 buněk
a metody byly vyhodnoceny z pohledu výskytu globál-
nı́ anomálie. V off-line režimu byly modely pozadı́ pro
jednotlivé buňky inicializovány na základě trénovacı́ch
sekvencı́. V on-line režimu bylo vyhodnocenı́ spuštěno
s prázdnými modely. Výsledky vyhodnocenı́ navrho-
vaných metod v off-line i on-line režimu je na obrázku
9.

Zkoumaný detektor anomálie byl v kontextu uživa-
telské úlohy navržen pro scény velmi specifického
charakteru. V rámci experimentů bylo provedeno jeho
vyhodnocenı́ i na datech odlišných od řešené úlohy.
K tomuto účelu posloužila datová sada Avenue [6].
Výsledky vyhodnocenı́ ukazujı́ jeho schopnosti řešit
úlohy detekce anomálie obecně. Výsledky vyhodno-
cenı́ porovnávajı́cı́ úspěšnost on-line i off-line režimu
jsou na obrázku 10.

Obrázek 10. Vyhodnocenı́ navrhovaných metod pro
on-line i off-line režim na Avenue datasetu.(Převzato
z [18])

Z výsledků vyhodnocenı́ je patrné, že přidánı́ plně
propojené vrstvy neuronů pomohlo ve všech přı́padech
vylepšit úspěšnost metody. Architektura neuronové
sı́tě OF + Ext + Seq pouze zbytečně zvyšuje výpočetnı́
náročnost a nepřinášı́ žádné zlepšenı́ detekce. Poměrně
dobrých výsledků dosahuje v porovnánı́ s variantami
založenými na konvolučnı́m autoenkodéru i základnı́
statistická metoda.



Nejstabilnějšı́ch výsledků bylo v rámci veškerých
experimentů dosahováno variantou kombinujı́cı́ opti-
cký tok společně s vizuálnı́ informacı́. Vzhledem
důležitosti vizuálnı́ informace v praktických úlohách
jsem se rozhodl tuto metodu implementovat i do uživa-
telského nástroje. Výsledky vyhodnocenı́ existujı́cı́ch
přı́stupů na datových sadách UCSD a Avenue je na
obrázku 11. Navrhovaná metoda dosahuje v porovnánı́
s existujı́cı́mi přı́stupy velmi dobrých výsledků a záro-
veň nabı́zı́ výhodu v podobě on-line analýzy.

Obrázek 11. Vyhodnocenı́ existujı́cı́ch přı́stupů na
datových sadách UCSD a Avenue. (Převzato z [18]))

8. Závěr
Cı́lem této práce byl návrh a implementace nástroje,
který umožňuje automatizovanou analýzu chovánı́ davu
na videodatech z dronu a napomáhá lokalizovat přı́pa-
dnou anomálii na mapovém podkladu. V rámci práce
byla navržena a otestována spolehlivá metoda stabi-
lizace videa specializovaná na zvláštnosti videodat
z dronu.

Dále byl navržen vlastnı́ detektor anomálie zalo-
žený na extrakci přı́znaků optického toku a vizuálnı́
informace pomocı́ konvolučnı́ho autoenkodéru. Výho-
dou tohoto detektoru je jeho nezávislost na cı́lové
scéně a možnost zpracovánı́ on-line dat.

Detektor byl vyhodnocen na třech nejznámějšı́ch
datových sadách zaměřených na detekci anomálie. By-
la prokázána jeho srovnatelná úspěšnost s nejlepšı́mi
současnými přı́stupy. Současně se ukázalo, že jeho
použitı́ nenı́ omezeno jenom na davové scény snı́mané
z paluby dronu.

Funkčnost nástroje byla integrována do intuitivnı́
webové aplikace sloužı́cı́ pro jeho konfiguraci a vizual-
izaci výsledků analýzy.
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