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Abstrakt

Nastudovat problematiku segmentovania objektov. Oboznamit sa s meto-
dami a aplikdciami postprocessingu videa. Analyzovat existujice rieSenia
publikované v dostupnej odbornej literatare. Navrhnut metédu, ktora umozni
vysegmentovanie objektu s rozostrenymi hranami spdsobené rychlym pohy-

bom. Vyhodnotit dosiahnuté vysledky.

Klacové slova: pohyb,kamera,segmentécia,video,objekt,rozostrenie
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Abstract

Study the tracking and segmentation of objects. Learn about actual methods
and applications of post-processing of videos. Analyze actual results and
study state of the art of the task. To implement a method for detecting a

object with motion blur with aim to precision. Show the results.

Keywords: movement,camera,blur,video, motion, segmentation
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Kapitola 1
Uvod

V modernom svete, v ktorom Zijeme, sa vyvoj spotrebitelskej techniky na-
tol’ko urychlil, Ze sa ¢asto kazdodenne spoliechame na technolégie ktoré do-
nedévna eSte neexistovali. Kazdym dhom je vyrabané enormné mnozstvo
technickych zariadeni a takmer kazdy ¢lovek na svete vlastni nejaki formu
mobilného zariadenia. Na tychto zariadeniach vznikda mnozstvo fotografii a
videi, s ktorymi pracujeme, editujeme, zdie[ame na socialnych sietach alebo
si len chceme vytvorit spomienku na dany moment. My, ['udia, chapeme aku
pointu mé kazdé z tychto videi. Vidime na nich objekty ktoré pozname, vieme
kam sa dané objekty hybu, vieme akt ¢innost vykonavaji, chapeme ich kon-
text. Tento proces ktory ani nevnimame, pretoze si nevyzaduje ndmahu a
je nam prirodzeny od detského veku, je ale margindlne zlozitejsi pre poci-
tace. Pre pocitace je tazké pochopit kontext videa, pretoze uz len oddelenie
objektu zaujmu od pozadia je algoritmicky naro¢na c¢innost. A ak je video
nahodou rozostrené, pre pocita¢ ide o dalsiu komplikaciu. Ak chceme aby si
pocitac vedel odvodit aky je kontext daného videa, ako prvé je nutné dosiah-
nut aby vedel rozpoznat jednotlivé objekty ktoré st vo videu. Tento problém

mé ale aj iné suvislosti. Ak by sme sa snazili zdokonalit urcity algoritmus
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na ovladanie auta ktory funguje na zéklade senzorov a kamier, je nutné aby
pocitac¢ vedel spravne klasifikovat vsetky objekty (napriklad zviera na vo-
zovke). Ak pocitac nevie spravne objekt segmentovat, nemusi ho ani spravne
klasifikovat, a presna segmentacia je obzvlast naroc¢na ak je video rozostrené,
napriklad rychlym pohybom auta snimajticeho vozovku pred nim. V mojej
praci sa preto budem snazit vyrieSit problém segmentacie objektov z videa
ktoré st rozostrené rychlym pohybom.

Sucastou tejto diplomovej prace je aj prehlad réznych pristupov zaobe-
rajucich sa touto problematikou a analyza ich kladov a zaporov. Vysledky

analyzy dalSich rieSeni nam moze pomoct pri vytvarani nasej implementacie.



Kapitola 2

Prehl'ad problematiky

V mojej préaci sa bude usilovat o segmentaciu objektu vo videu, ktoré je
rozostrené rychlym pohybom. Takuto tlohu je teda mozné rozdelit na dve

Casti:
e segmentacia objektu vo videu 2.2

e detekcia rozmazanych ¢asti videa v okoli objektu zaujmu 2.3

V mojej praci sa v suvislosti so segmentaciou objektov budem vo velkej
miere odkazovat na problematiku neurénovych sieti, preto by som rad zacal

prave pri nich.

2.1 Neurdénové siete

Neurénové siete s ¢oraz viac vyuzivané pre rieSenie najrozli¢nejsich typov
tloh. Ich nazov je odvodeny kvoli ich podobnosti ku biologickym neurénom,
vyskytujucich sa v mozgu, ktorymi bol vznik neurénovych sieti scasti in-

Spirovany. V mozgu je rozsiahla sistava neurénov, ktoré prijimaja vstupné
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impulzy a spracovavaju ich do vysledného impulzu ktory je posunuty na-
sledovnym neurénom. V nasom kontexte je kazdy neurdén zastipeny istou
matematickou operaciou s vstupnymi datami ktorych vystup je vstupom do
dalgich neurénov. Neurény so spolo¢nou charakteristikou spajame do vrs-
tiev, ktorych moézeme mat Tubovolné potrebné mnoZstvo, minimalne vSak
dve. Takto mozeme jednotlivé neurénové vrstvy retazit ako stavebné bloky,
¢im vytvarame neuronovi siet. To ako st jednotlivé neurény prepojené, kolko
neurénov pouzivame urcuje topologia neurénovej siete, ktora byva pre kazdé
pouZitie rozli¢na. [Hay09|

Prva vrstva neturonovej siete zvycajne prijme vstupné data ktoré vieme in-
terpretovat avsak nasledne jednotlivé tirovne neurénov mozu generovat data
ktoré by pre nés nedavali zmysel. Tieto vrstvy sa volaju taktiez aj skryté
vrstvy, kedZe nezasahuju do vonkajsieho prostredia. V nasej praci sa budeme
zaoberat konvoluénymi neurénovymi sietami, ktoré majia moznost naucit sa
vlastnosti objektov a na ich zéklade vyriesit zamyslany problém. Nasim cie-
Tom je aby posledné vrstva vygenerovala data ocakavaného typu, ktoré vieme

interpretovat, a to aj pre vstupné data bez prilozeného oc¢akavaného vystupu.

2.1.1 Trénovanie Neurdénovej siete

Toto dosiahneme uc¢enim neurénovej siete. Ide o proces kedy dévame sieti
k dispozicii velké mnoZstvo vstupnych data za cielom aby sme siet natré-
novali. Kazda vrstva mé urcity pocet parametrov ktoré nazyvame vahami,
ktoré sa budi menit pocas trénovania, pricom sa budeme snazit minimalizo-
vat stratovi funkciu (loss function). Této hodnoti celkovu tspesnost siete, a
je zalozena na porovnavani rozdielu medzi pozadovanym vystupom a dosia-
hnutym vystupom. Vahy sa budu aktualizovat na zaklade vypoctu gradientu,

vdaka ktorému vieme zaistit Ze budeme minimalizovali stratoviu funkciu, a
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teda aby sa naSe vystupy liSili ¢o najmenej od pozadovanych vystupov. Tréno-
vanie neurénovej siete je klucovym Stadiom pre jej spravne fungovanie, a pri
procese trénovania je nutné zvolit spravne hyperparametre, teda premenné
ktoré maju velky vplyv na funkénost siete.Na tispesné natrénovanie siete je
potrebné velké mnozstvo dét, a teda je dolezity vyber spravneho datasetu,
na ktorom budeme siet trénovat. Dalsia moznost je pouzit model neurénovej
siete ktora je uz predtrénovana alebo takyto model mierne prisposobit na

pozadovany ucel.

2.2 Segmentacia objektu vo videu

Pre c¢loveka je jednoduché na videu urcit ktora cast videa zachytava postavu.
Pocita¢ vsak vidi iba jednotlivé pixely, reprezentované ¢islami, na slede ob-
réazkov a nevie ktoré pixely prislichaju hladanému objektu - postave. Seg-
mentéacia objektu je problém, kedy sa snazime na zéklade vztahov medzi
pixelmi urcit kde je hranica objektu ktory sledujeme, a teda presne vyme-
dzit ktoré pixely patria ku poprediu alebo pozadiu daného objektu. Vystup
segmentacie objektu je teda v idealnom pripade maska objektu, ktora urcuje
pre kazdy pixel, ¢i patri danému objektu alebo nie. Témou segmentéacie ob-
jektu sa zaobera odbor pocitacového videnia pomerne dlhy cas, ide o jeden z
fundamentalnych konceptov pocitacového videnia, a aj vdaka tomu existuje
mnoho spdsobov ktorymi riesit tento problém. Najnovsie algoritmy v tejto
oblasti sa velkymi krokmi priblizuju k takej segmentacii objektu aka by sme
intuitivne vedeli uré¢it aj my ludia.

Préce zaoberajuce sa segmentéciou objektu mozeme rozdelit na tie ktoré
su zalozené na principe konvolu¢nych neurénovych sieti a na iné riesenia. V

mojej praci sa budem zaoberat pristupmi ktoré su postavené na metdde kon-
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volu¢énych neurénovych sieti teda napriklad prace ako Osvos [CMPT*17],
CFBI+ [YWY21], & Monet [XFL*18]. Neurénové siete sa ¢oraz Castejsie
uplatnujua vo viacerych oblastiach pocitacového videnia. Zvycajne dosahuju
radovo lepsSie vysledky pri porovnani s inymi pristupmi. Medzi pristupy ne-
pouZivajice neur6nové siete patria napriklad JumpCut [FZLT 15| alebo Fusi-
onseg [JXG17]. Tieto metddy su zaloZzené na farebnom rozlozeni pixelov, na
zéklade optického toku, detekcii pohybu, grafovych modeloch ¢i napriklad
linearnych klasifikatoroch. V ¢lanku [WZP*21] autori porovnavaju do hibky
rozdiely vo vysledkoch medzi ,tradi¢nymi pristupmi® a pristupmi s pouzitim

konvolu¢nych neurénovych sieti (dalej CNN - Convolutional neural network).

2.2.1 Rozdelenie segmentac¢nych prac

V stvislosti s rieseniami na principe cnn je taktiez viacero pristupov. Mohli

by sme ich rozdelit do dvoch hlavnych podkategorii :
e Automatické prace (Unsupervised)
e Polo-automatické prace (Semi-supervised)

Hlavnym rozdielom medzi tymito pristupmi je eliminacia poc¢iatocného
vstupu uzivatel'a pri automatickych pracach. Tieto prace dostant urcité video-
data bez inych anotacii a snazia sa vysegmentovat objekt(y) zaujmu. Naroz-
diel od nich polo-automatické prace potrebuji nielen samotné video-data ale
aj vysegmentovany objekt zaujmu, zvycajne prvého snimku videa. Z tohto
dovodu je nutné pri snahe o segmentovanie neanotovaného videa tato masku
pre prvy snimok ziskat segmentaciou pomocou inej formy. Objekt na nasledu-
jucich snimkach videa je segmentovany aj na zaklade tejto prvej segmentacie,
preto je nutné aby tato pociatocné segmentacia bola ¢o najpresnejsia. Jed-

nou moznostou je tito snimku manualne segmentovat, ¢o je ¢asovo-naroc¢ny
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pristup, ktory ale moze zlepsit presnost celkovej segmentéacie. Zmysluplnej-
Sie rieSenie je ale pouzit na tuto poc¢iatocnu segmentéciu existujtce riesenie

samotného obrazku. O tomto probléme budem viac pisat v sekcii 3

2
b=y
o]
P4
2
z
=

SegTrack-v2

Obr. 2.1: Ilustracia segmentacie objektov na réznych videach z réznych da-
tasetov. Ground truth maska objektu je zaznacené na prvom snimku zelenou
farbou, ¢ervenou farbou je znazornené segmentované maska objektov. Obréa-
zok je prevzany z [XFLT18].

V kontexte pocitacového videnia sa mozeme stretnut aj s tzv. offline a
online uc¢enim. Offline ucenie spociva v ziskani datasetu z ktorého sa bude
nasa siet po malych davkach uc¢it az do bodu, kedy sa jej u¢innost viac
nezvysuje. Online u¢enie moézeme taktiez inicializovat na datasete, avsak lisi
sa ze takto navrhnuté siet sa nadalej u¢i na vsetkych datach ktoré dame na
vstup tejto siete. Online ucenie zvycajne zvySuje presnost, no je vypoctovo
narocnejsie, kedze sa siet s kazdym prechodom neustéale snazi ucit. Offline
metody sa preto snazia vyhnut online uceniu pri zachovani presnosti.

V naSej praci sa budeme zaoberat priméarne polo-automatickymi pri-
stupmi a tie dalej moézeme rozdelit podla sposobu samotného pristupu ku

segmentacii:

e Metody zalozené na propagacii
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- spo¢ivaju v trénovani tzv. propagatora objektovej masky (object mask
propagator). Ide o neurénovu siet ktora sa snazi napasovat nezrovnana
masku voci objektu zaujmu. Aby bola siet Specifickd pre dany objekt,
pouziva prvu snimku na generéciu online trénovacich dat pomocou de-
formacie masky objektu alebo spojenim snimok na jemné doladenie.
Teda neustale propaguje pévodni masku na dalSie snimky. Niektoré z
tychto prac taktiez zahinaji do systému modul opédtovnej identifiké-
cie na ziskanie chybajucich objektov v doésledku posunov. Ilustruje ich

pismeno a) na obrazku 2.2.

e Metody zalozené na detekcii
- funguju tak, Ze ucia objektovy detektor vyuzivat vzhlad objektu na
prvej snimke, pricom sa na segmentaciu cielového objektu pouzije Spe-
cificky objektovy detektor, ktory bol natrénovany a jemné vyladeny
na trénovacej mnozine. Zjednodusene sa teda detektor snazi segmento-
vat objekt na zaklade podobnosti vo¢i pociatoénému vzhladu objektu.
Obmena tohto pristupu je Ze su pixely zo snimky vlozené do priznako-
vého priestoru a klasifikované podla priradenia do Sablon. Ilustruje ich

pismeno b) na obrazku 2.2.

e Hybridné metody
- st navrhnuté tak, aby vyuzivali vyhody detekénych aj propagac¢nych
pristupov. V niektorych pracach s tymto pristupom boli navrhnuté
siete, ktoré vyuzivaja vizudlne vedenie z prvej snimky aj priestorové
stopy z predchédzajicej snimky. Okrem toho sa niektoré metédy po-
kusili vyuzit v8etky predchadzajice informécie. Napriklad bola snaha
o sekvencni siet vyuzivajicu myslienku online adaptacie a priebezného

aktualizovania detektora pomocou priebeznych vystupov. Ilustruje ich
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pismeno ¢) na obrazku 2.2.

e Metoddy vyuzivajice pridavna paméat
Nedévno vznikli prace ktoré uchovéivaju priebezné vystupy v externej
paméti namiesto toho aby pomocou nich trénovali siet, a adaptivne
vyberaju potrebné informacie poc¢as behu. Vdaka tomuto flexibilnému
pristupu tato metdda prekonéva s rezervou vyssSie uvedené metody.
Tento pristup je rychly, kedze ¢itanie paméte sa vykonava ako stucast
dopredného chodu siete, a preto nie je potrebné ziadne online ucenie.
Zaroven su ale vyuzité predchadzajice segmentéicie na zvySenie pres-

nosti. Ilustruje ich pismeno d) na obrazku 2.2.

First Intermediate Previous Current

Obr. 2.2: Rozlitné typy segmentécie pomocou cnn. a) Metody vyuzivajice
propagéaciu, b) Metody vyuzivané detekciu, ¢) Hybridné metody, d) Metody
vyuZivajtuce pridavna pamét. Obrazok je prevzany z [OLXK19]

2.3 Detekcia rozmazanych casti v okoli objektu
zaujmu

Rozmazanie videa je komplikacia ktora moze segmentaciu objektu znacne

stazit. Cim viac je obraz rozmazany, tym tazsie je detekovat alebo segmento-
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vat sledovany objekt. Vac¢sina pristupov ku segmentéacii objektov z videa sa
zameriava hlavne na ostré vided bez ziadnych typicky vyskytujucich sa ne-
gativnych vplyvov, ako napriklad rozmazanie. Pozndme dva hlavné dévody

rozmazania fotografie ¢i videi.

1. pohyb kamery alebo objektu

2. z1é zaostrenie, zla hibka ostrosti alebo iné parametre kamery.

Nas bude zaujimat hlavne prvy bod a teda rozmazanie ktoré je sposo-
bené pohybom kamery alebo objektu. V praxi je zvy¢ajne jednoduché ich
rozoznat nakol'ko ak sa hybe objekt tak je zvicSa ostry zvySok snimanej plo-
chy, avsak, ak sa hybe kamera, je rozmazané celd snimana plocha. Takyto
efekt Tahko vznikne ak sa snazime zachytit rychlo pohybujici objekt alebo s
kamerou pohneme v ¢ase ked snima. V oboch pripadoch je problém nedosta-
to¢na rychlost uzavierky fotoaparatu ktora vo vysledku sposobi deformaciu
obrazu. Existuju rieSenia ktoré sa snazia problém takejto deformacie opra-
vit, no najprv je potrebné dané rozmazanie na videu vobec detegovat. Je
viacero spodsobov akymi vieme riesit rozmazanie vo videu, je ich ale ovela
viac ako riesit rozmazanie iba na jednom obrazku. Video mé vlastnost ze
vieme vyuzit aj snimky ktoré s pred alebo po aktuélnom snimku, na kto-
rom sa snazime segmentovat objekt. Vac¢8ina rozmazani je pritomna iba na
niekol'kych snimkoch sekvencie, a preto ak vieme priradit ostré"pixely ob-
jektu z susednych snimkov, mézeme zrekonstruovat poziciu a tvar objektu
na rozmazanych snimkoch. Na tomto fakte sa zaklad4d mnozstvo rieseni ktoré
vezmu vzorku viacerych snimkov, a snazia sa z viacerych rozmazanych snim-
kov upravit rozmazanie aktualneho snimku.[JZW™20|. Pohybujtce sa objekty
alebo pohybujica sa kamera st jedny z najtazsich typov rozmazania, v ob-

lasti obnovy ostrého snimku, pretoze vplyv rozmazania sa meni vramci celého
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snimku. Takéto rozmazania moze byt globalne (teda na celom obraze), alebo
lokalne (teda na uré¢itej Casti obrazu), radidlne alebo linearne (teda ststrede-
ného okolo bodu alebo jednosmerné), uniformné alebo neuniformné (teda v

rovnakej ¢i roznej intenzite v pozicii rozmazania).

2.3.1 RieSenia zaloZenych na neurénovych sietach

Aj v tematike problému rozmazania rychlym pohybom st v tomto ¢ase naj-
viac rozsirené rieSenia ktoré vyuzivaji neurénové siete. V prvych préacach sa
trénovanie CNN zameriavalo najmé na identifikiciu jadra rozmazania a jeho
lokalizovanie po jednotlivych pixeloch. Spociatku takéto riesenie pracovalo na
principe prikladania vzorov rozmazania na obrazky, a dalsi vyvoj spocival v
nahradeni tejto myslienky na tradi¢ne plne konvolu¢né riesenie ktorym bol
prehladévany obraz. Taktiez boli snahy o vyuZitie optického toku na odhad
smeru rozmazania. Vela z metod ktoré vyuzili cnn ich vSak pouzivali iba na
lokalizovanie jadra rozmazania a ur¢enie smeru rozmazania, nie na samotné
vyostrenie obrazu. Aj to sa zmenilo prichodom GAN sieti (Generative Ad-
versial Networks).Tieto siete funguji na principe dvoch Casti - generéatora a
diskriminatora. Pocas trénovania sa generator snazi generovat vizuélne vie-
rohodny ostry obraz, ktory nasledne preda diskriminatoru, ktorého tlohou
je naopak rozoznat Ci ide o generovany obraz alebo autenticky ostry obraz.
Tymto spésobom sa navzajom snazia sutazit do bodu kedy diskriminator
bude schopny vytvarat obraz ktory je na nerozoznanie od pravého. Autori
prace [GR19] ktora ma ale zaujala pre ucely mojej diplomovej prace najviac
je na rozdiel od poslednych zmienenych prac relativne jednoducha a napriek

tomu dosahuje porovnatelné vysledky. Viac o nej budem pisat v 3.3
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2.4 Datasety

KedZe moje rieSenie bude zalozené na konvolu¢nych neurénovych sietach, je
kIacové aby sme mali dostatok déat z dévodov trénovania a vyhodnocovania
prace. Preto popiSem populérne existujice datasety pre oblast objektovej
segmentacie, ktoré buda spominané v dalsich castiach prace. Je podstatné
spomentt ze vac¢Sina datasetov je urcéené predovSetkym na ucely klasifikacie a
ziskavanie ground-truth masky objektov je pomerne naro¢né, preto niektoré
z nasledujucich datasetov st vhodné iba na tréning, kym iné vieme pouzit aj

na vyhodnocovaniu.

2.4.1 ImageNet

ImageNet je jeden z najvacsich a najpopularnejsich datasetov ktoré su vy-
uzivané v oblasti pocitacového videnia. Vznikol v roku 2009 a neustéile sa
rozrasté, uz v roku 2019 tento dataset obsahoval viac nez 14 miliénov obréaz-
kov, ktoré su priradené k viac ako 21 tisicom tried alebo skupin a viac nez
1 milién z tychto obrazkov obsahuje aj bounding box (bodové ohranicenie)
na zaklade ktorého vieme urc¢it kde sa na obrazku nachadza objekt. Takto
rozsiahly dataset je skvely nastroj pre trénovanie konvolu¢énych neurénovych
sieti pre ucely pocitacového videnia. V praxi sa casto ale vyuziva iba jeho
podmnozina ktora objekty rozdeluje do 1000 tried a obsahuje iha"1 431 167
obréazkov. [DDS*09]

2.4.2 DAVIS

V tlohe segmentacie objektu z videa v poslednych rokoch dominuju prace
ktoré su zalozené na CNN. Na ilustraciu tohto trendu mézeme pouzit aj

vysledky z sutaze DAVIS [dav|,kde najnovsie st k dispozicii z roku 2020,
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ktora porovnava tuspesnost segmentacie objektov réznych pristupov na rov-
nakych datach. Od prvého ro¢niku stutaze DAVIS v roku 2016 boli kazdy
ro¢nik rieSenia umiestnené na prvych prieckach zalozené préave na principe
cnn. Sutazi sa v troch kategoriach a to automatické (Unsupervised) , po-
loautomatické (Semi-Supervised) alebo Interaktivne(Interactive). Rozdiel je
v pociato¢nych datach ktoré jednotlivé CNN dostant. Automatické rieSenia
nedostanu na riesenie tulohy ni¢ len samotné video data, polo-automatické
dostant segmentovani masku objektu na prvom snimku videa a pri inte-
raktivnych dostane siet ako vstup zopar linii, ktoré naznacuja ktory objekt
chceme segmentovat, teda siet musi byt pripravené na réznorodé vstupy. Su-
castou tejto sutaze je aj dataset, ktory je vhodny pre tcely tejto préace a preto
sa budem na neho odkazovat v dalsich ¢astiach prace. Narozdiel od datasetu
Image net /reflmageNet ktory obsahuje jednotlivé obrazky a zaradenie do
tried, tento obsahuje videodata, kde pre kazdy obrazok videa (frame) je k

dispozicii aj ground truth segmentacna maska daného objektu.|dav]

2.4.3 Youtube-VOS

Tento dataset by sme mohli nazvat ako nastupcu predchadzajiceho datasetu
Davis. Ide o dataset ktory obsahuje rddovo viac videi, s manualne anotova-
nymi ground truth maskami pri 5 snimkoch kazdych 30 sektund. Takto do-
staneme 6 anotovanych snimkov pre sekundu dlhu pasaz videa. Ako moézeme
vidiet v obrazku 2.3 je ovela komplexnejsi ako vSetky skor vyvinuté datasety
v pocte videi aj roznorodosti samotnych videi. Ako naznacuje nazov, tieto
videa st z portalu youtube, kde presli manualnou selekciou, kategorizaciou a

anotaciou aby bola zabezpedena ich kvalita. [XYFT18|
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Seale JC | ST |YTO|FBMS| DAVIS YouTube-VOS
21 | 2| 06l | 24 | 05 20 | (Ours)
Videos 22 14 96 59 50 90 4,453
Categories 14 | 11 | 10 16 - - 94
Objects 22 | 24 | 96 | 139 | 50 | 205 7,755
Annotations|6,331(1,475|1,692| 1,465 |3,440|13,543 197,272
Duration 3.5210.59(9.01| 7.70 | 2.88 | 5.17 334.81

Obr. 2.3: Porovnanie parametrov datasetov vytvorenych pre tcel segmentécie
obrazkov. [ XYFT18|

2.44 COCO

Coco je dalsim z popularnych datasetov pre tréning neurénovych sieti pre
ucely detekcie, segmentacie alebo popisu objektov. Obsahuje priblizne 330
tisic obrazkov spadajucich do 80 objektovych kategorii. Pre tcel vyhodnote-
nia nasej segmentacie v8ak nieje vhodny nakolko neobsahuje ground truth

masky pre objekty.

2.4.5 Segtrack

Segtrack je dalsi dataset ktory obsahuje videodata s segmenta¢nou maskou
pre kazdy snimok videi, avSak je ovela mensi ako DAVIS. Oproti datasetu
DAVIS ktory obsahuje vicsie ¢asti videa, tento dataset obsahuje iba 12 roz-
nych scén, a navyse je pre kazdu iba zopar snimkov, avSak méze byt vhodny
na vyhodnotenie nami dosiahnutého vysledku, nakol'ko viacero videi obsahuje

snimky z rozostrenymi objektmi. [LKH'13a|




Kapitola 3

Navrh modelu

V tejto kapitole sa budem snazit o navrhnutie rieSenia ktoré sa budem snazit
v d'alsej kapitole implementovat. Vysvetlim tu prace ktoré splhaju ¢iastkové
ciele mojej diplomovej préace a budu tvorit celkové rieSenie.

V mojej implementécii som sa rozhodol pouzit konvolué¢ni neurénovu siet
z kategorie polo-automatickych rieSeni. Ak by teda mala vysledna apliké-
cia pracovat s Tubovolnym videom, bude potrebné ziskat pociato¢ni masku
objektu zaujmu z jedného zo snimkov videa (zvy¢ajne prvého snimku vo
video-sekvencii). Preto sa budem v prvej ¢asti tejto kapitoly budem venovat

rieSeniu segmentacie objektu z jedného snimku.

3.1 GrabCut

Za zlaty standard v problematike segmentovania objektu z obrazu by sme
mohli povazovat metédu GraphCut a neskor jej vylepSenu verziu GrabCut.
Je

Tato metdoda pre zaciatok segmentacie vyzaduje manualny vstup a to

ohrani¢enim pribliznej lokality objektu ktory chceme segmentovat obdlzni-

15
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kom a metéda sama urci popredie a pozadie objektu. Nésledne je mozné
aj manualne vyznacenie popredia a pozadia Casti objektu, ak metdéda na
prvy krat urcité casti objektu nevysegmentovala spravne. Takéto vyznacenia
mozeme pridavat iterativne ¢im potencionélne zvySujeme vyslednu presnost
segmentacie. Princip metédy GrabCut spociva v prevedeni vSetkych pixe-
lov vnatri obdlznika na vrcholy grafu, teda vznikne plne prepojeny graf.
Nasledne st v grafe zavedené vahy priradené ktoré zodpovedaju pravdepo-
dobnosti ¢ dany pixel patri poprediu alebo pozadiu. Susediacim pixelom
je priradena véha podla toho ¢ medzi nimi je detegovana hrana alebo na
zaklade vzajomnych podobnosti. Ak je vo vedlajsich pixeloch napriklad pri-
1i§ velka zmena farebnosti, bude im priradena mala véaha. Potom hladame

minimalny rez grafom ktory oddeli pozadie od popredia.

3.2 Neuronova siet na segmentaciu objektu

V mojej praci som sa rozhodol pouzit pracu [CTT21] ktora je zalozené na
povodnej praci [OLXK19|. Ide o neurénovi siet s koncepciou ktora bola vy-
vinuta iba v roku 2021, a nésledne dosiahla jednen z najlepsich vysledkov na
datasete YoutubeVoS [XYF*18], kde dosiahla v celkovom skore 2.miesto v
kategorii polo-automatickej objektovej segmentécie. K tejto praci je dostupny
aj model siete s moznostou dotrénovania.

Hlavna myslienka tejto siete je Ze si uchovéava priebezné vystupy v exter-
nej paméti a tym ich vie pouzit na zvySenie presnosti. Pristupy ktoré chceli
v minulosti vyuzit predchadzajice segmentacie sekvenice boli nutené tieto
snimky zakomponovat do tréningu siete, ¢im sa zvySovala presnost segmen-
tacie, no exponencialne sa zvySovala vypoc¢tova naro¢nost pri dlhsich videéach.

Namiesto toho tato architektira utilizuje pridavni pamét do ktorej si ukladé
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kIa¢ a hodnotu pre kazdy uz segmentovany obrazok v danej sekvencii.

Memory: Past frames with object mask Query: Current frame

() mtermedtite output

Obr. 3.1: Diagram hlavnej myslienky neuronovej siete STM. [OLXK19]

Dotaz (Query Encoder, EncQ) enkoder prijma ako vstup aktualny obra-
zok, Pamétovy enkoder (Memory Encoder,EncM) prijma obrazok aj masku.
Kluc¢ sa pouziva na adresovanie. Konkrétne sa vypocitaju podobnosti medzi
klicom aktudlnej snimky a snimkami v pamaéti, aby sa urcilo ktoré hod-
noty z paméte su najblizS§ie a buda napomocné pri segmentacii aktuélnej
snimky. Klu¢ bude teda vektor popisujici vizualnu sémantiku na porovnava-

nie vzhladu objektov vo snimkach.
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Obr. 3.2: Diagram hlavnych rozdielov medzi neurénovou sietou
STCN(vpravo) |[CTT21| v porovnani s STM(vlavo) [OLXK19]. v STM
st jednotlivé objekty zakodované zvlast a pribuznosti st Specifické iba
pre masku. V STCN st zakédované pomocou siamského klic¢a na vypocet
priamo z RGB obrézka, vdaka ¢omu s robustnejsie a efektivnejsie.

3.3 Neurdnova siet na odstranenie rozmazania

Na odstranenie rozmazania by som cheel pouzit pracu [GR19|. Ide o neuro-
nov siet s pomerne klasickou koncepciou ktora vychadza z [SDWT16]. Ide o
siet ktora deteguje a nésledne aj odstranuje rozmazanie pomocou okolitych
snimok. Na jej trénovanie boli pouzité videa natocené frekvenciou 240fps
(snimok za sekundu), kde kazdych sedem nasledujicich snimkov vycentruja
podla 4. v poradi a spoja do jedného snimku videa, ¢im vytvaraju syntetické
rozmazanie pohybom. Takto vytvorené snimky potencionalne vytvaraji ne-
ziadané artefakty a preto sii takto spojené iba tie snimky kde celkovy priemer
vzdialenosti pixelov je iba 1 pixel. Celkovo je nasnimanych 71 videi, kazdé s
dlzkou 3-5 sektind, z ktorych je vygenerovanych 6708 rozmazanych snimkov

s korespondujtucimi ground truth snimkami.
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Obr. 3.3: Koncepcia povodnej siete [SDWT16].



Kapitola 4

Implementacia

4.1 Softvérové poziadavky

Python3

Pytorch

OpenCV

Pillow-SMD

Numpy, Matplotlib a Scipy:

colorama

4.2 Grafické rozhranie

1. Uzivatel si spusti aplikaciu a nahra video ktoré bude chciet segmento-

vat.

20
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2. Uzivatel na prvom snimku pomocou metddy grabcut oznaci objekt
zadujmu pomocou bounding boxu. Ak je to potrebné, vyznaci iterativne

popredie a pozadie tahmi. Spusti segmentéaciu

3. Video-sekvenciu prejde konvolu¢na neurénova siet na detekciu a opravu

rozmazania

4. Video-sekvenciu prejde konvolu¢na neurénova siet na segmentéaciu ob-

jektovej masky pre kazda snimku.

4.3 Grabcut Metoda

Implementacéné detaily Grabcut Metody

4.4 STCN

Implementacéné detaily STCN

4.5 Deblur

Implementacné detaily Deep Video Deblurring.



Kapitola 5

Vysledky

22
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