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Uvod

Cielom tejto préace je poskytnut Studentom posledného ro¢nika bakalarskeho studia
informatiky kostru prace v systéme LaTeX a ukizku uzito¢nych prikazov, ktoré pri
pisani prace moézu potrebovat. Za¢neme stru¢nou charakteristikou tvodu préace podla

smernice o zavereénych pracach [29], ktort uvadzame ako doslovny citét.

Uvod je prvou komplexnou informéciou o praci, jej cieli, obsahu a Struk-
tare. Uvod sa vztahuje na spracovani tému konkrétne, obsahuje strucny
a vystizny opis problematiky, charakterizuje stav poznania alebo praxe v
oblasti, ktora je predmetom skolského diela a oboznamuje s vyznamom,
cielmi a zamermi 8kolského diela. Autor v uvode zdoraziuje, preco je praca
dolezita a preco sa rozhodol spracovat dant tému. Uvod ako nazov kapitoly

sa necisluje a jeho rozsah je spravidla 1 az 2 strany.

V nasledujicej kapitole najdete ukazku c¢lenenia kapitoly na mensie casti a v kapi-
tole 7?7 najdete prikazy na pracu s tabulkami, obrazkami a matematickymi vyrazmi.
V kapitole 7?7 uvadzame klasicky text Lorem Ipsum a na koniec sa budeme venovat

zalezitostiam zaveru bakalarskej prace.
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Kapitola 1

Vyzvy a rieSenia kvality obrazu

bezpecénostnych kamier

Aby bol zadznam z bezpec¢nostnej kamery ¢o najnadpomocnejsi pri predchadzani, od-
halovani a vySetrovani kodnej ¢i priamo kriminalnej ¢innosti, musi byt pri jeho vy-
hotovovani, pripadnom ukladani a zobrazovani kladeny doéraz na urcité atributy jeho
kvality. Aktuédlne neexistuje ziadna norma ani standard definujici tieto atributy, avsak
v rozsahu naSej préce si ich definujeme, aby sme si vedeli stanovit metriky, zlepsenie v
ktorych vedie zaroven k zlepSeniu v praktickom nasadeni. Pozrime sa teda na aspekty,

ktoré budeme sledovat.

1.1 Atribaty kvality zdznamu

Kontext kvality obrazu systémov bezpecnostnych kamier je podmnozinou oblasti kva-
lity videozaznamu, ktory je podmnozinou oblasti kvality digitalneho obrazu. Preto nie-
ktoré atribity, ktorymi sa budeme zaoberat st zaroven predmetom zaujmu zmienenych

nadmnozin, a niektoré naberaji osobity doraz v odvetvi bezpecnostnych kamier.

1.1.1 VsSeobecne relevantné atribity kvality videa

e Jednou zo zékladnych metrik kvality digitdlneho obrazu je rozliSenie. V dnes-
nej dobe uz st dostupné senzory vysokych rozliSeni za relativne nizke ceny, za
¢o vdacime aj takzvanej honbe za megapixelmi. Samotné rozliSenie je pri bez-
pecnostnych kameréch vyzvou v dvoch hlavnych pripadoch. Jeden z pripadov,
kedy potrebujeme vyssie rozliSenie nez je priemyselnym Standardom (najcastej-
Sie 720p a 1080p), je ked je kamera umiestnena tak, aby pozorovala rozsiahly
priestor (napriklad velké parkovisko), a teda velkost detailov ako I'udské tvare ¢i
eviden¢né ¢isla vozidiel v pomere k celému zaberu je nepostacujtica. Algoritmy

spolahlivo dopoéitavajtce pixely obrazu, Skalujic ho na vyssie rozliSenie, tak aby
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doslo k zlepseniu rozoznatelnosti detailu a nie len k pocitu, Ze obraz ako celok
je kvalitnejsi, no neobsahuje viac informécii, su stale v plienkach, hoci vzostup
umelej inteligencie to moéze v najblizsich rokoch zmenit. Jednym z pripadov, kedy
si v8ak vysoké rozliSenie na druha stranu nemozeme dovolit, je, ked je zédznam z
bezpectnostnej kamery ukladany na paméatové médium. To ma totiz v praxi ob-
vykle obmedzent kapacitu, a zvySenie rozliSenia ukladaného obrazu bude mat za
nasledok znizenie dizky zéznamu, ktort dokédZeme na paméitovom médiu uchovat.
Zaujimavym pristupom v tejto oblasti je udalostami riadena adaptacia, kedy sa
systém snazi rozliSovat ¢asové tseky s nizkou ¢i neexistujicou aktivitou (zmenou
na zabere), ktoré nie je nutné ukladat vo vysokej kvalite, a ¢asové useky, kedy
potencidlne dochadza k udalosti — zmene pozorovaného stavu — ktori mozeme
mat zaujem zachovat v zdzname vysokej kvality pre pripad budtceho presetrenia
[23].

e Okrem rozliSenia hra v rovnici kvality zdznamu a dostupného tloziska rolu aj dal-
Sia premennd — pocet snimok za sekundu. Aj na tento parameter vieme aplikovat
udalostami riadenti adaptéciu. Okrem toho st na vzostupe algoritmy dopocita-
vajuce snimky medzi dvojicami skuto¢ne zaznamenanych zéberov, tu v8ak opét
plati, Ze je velmi obtiaZne a v praxi obvykle nemozné dopocitat informéaciu tam,
kde nam na origindlnom zézname chyba. Tieto algoritmy len zvySuji vnimani
plynulost zaznamu, no nedokazu pomoct odhalit skuto¢nosti, ktoré sa na povod-

nom zazname neobjavili.

e Bitova hibka nam hovorf o rozsahu farieb a ich jasov, ktorymi dokazeme reprezen-
tovat obraz v digitalnej podobe. VAEsi vyznam v aplikacii bezpe¢nostnych kamier
vSak ma dynamicky rozsah. Ten ndm hovori o schopnosti samotnej kamery a jej
sah v redlnych prostrediach presahuje rozsah reprezentovany v 8-bitovych textur-
nych mapach [21][1]. Je velmi délezity pri praci s prirodzenym osvetlenim, kedy
jasnost prostredia dosahuje od radovo niekol'kych nitov po radovo desattisice ni-
tov [18].

e Pomer signdlu a Sumu je vyznamny pre subjektivne vnimanu kvalitu obrazu.
Znacne zaSumeny obraz komplikuje Tudskému pozorovatelovi, a o to viac pri-
padne nasadenym rozpoznévacim algoritmom, schopnost identifikovat objekty,
ich hranice a ¢rty, no aj ich pohyb. Metdédy na odstranovanie Sumu pomahaja

zvyrazneniu spravnej informécie, nedotvaraju vsak stratent informéciu.

e Ostrost je velmi dolezita metrika v kontexte bezpeénostnych kamier, kedZe urcuje
vyraznost (kontrast) hran v obraze, a teda aj separovatel nost a identifikovatelnost

¢ft a objektov.
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Obr. 1.1: Porovnanie zaberu zachytévajuceho scénu vo vysokom (nalavo) a v nizkom

(napravo) dynamickom rozsahu [10]

1.1.2 Atribtiaty kvality osobité bezpecnostnym kameram

e Zorny uhol v praxi hovori o tom, aky rozsiahly a pripadne zakriveny priestor do-
kédzeme pokryt jednou kamerou. Tato metrika je vSak ur¢ena dostupnym hardvé-
rom, od softvéru zavisi az nasledné spracovanie zakrivenia, pripadne rozmazania

a skreslenia na krajoch obrazu.

e Vlastnosti pri nizkej hladine osvetlenia naberaju obzvlast velky vyznam pri bez-
pecnostnych kamerach, nakol'ko znacné c¢ast zéznamu bude pri vac¢sine aplikacii
vyhotovovana za tmy. Ako velmi zalezi na schopnostiach kamery a obraz spracu-
vajuceho softvéru pri nizkom osvetleni zavisi od prostredia, v ktorom je kamera
pouzita. Kamery, ktoré st umiestnené v konstantne osvetlenych priestoroch — naj-
Castejsie interiéroch, alebo priestoroch kde je osvetlenie automaticky aktivované
senzorom pohybu, mozu zanedbat aspekt pouZitelnosti pri najnizsich hladinach
ambientného jasu. Doraz na schopnosti v tme nemusia klast ani kamery insta-
lované za tucelom sledovania priestoru v Case, kedy sa v hom ocakava zvySena
aktivita T'udi, ak je to len za denného svetla. VacSina aplikicii je v8ak spata s
nepretrzitym zaznamom a ak nie je kamerovému systému napomocné automa-
tické osvetlovanie priestoru v pripade aktivity detekovanej inym senzorom, si
schopnosti sprostredkovat ¢rtovo a informacne ¢itatelny obraz za tmy minimalne
rovnako dolezité, a casto dolezitejsie, nez vlastnosti obrazu cez den — ¢o nie vzdy

plati pri posudzovani kvality kamerového zaznamu pre vSeobecnejsie aplikacie.

7 tohto prehladu nam vyplyva, Ze vicSina atributov kvality je zhodné s v8eobecnej-
simi aplikaciami kamerovych zaznamov a teda mnohé algoritmy povodne nezamerané

Specificky na bezpec¢nostné kamery budi mat zna¢ny prinos aj v tejto podoblasti.
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1.2 Existujice pristupy a rieSenia

Zhrnuli sme si hlavné oblasti, v ktorych vieme dosahovat zlepSenie pre celkovi kvalitu
videozaznamu z bezpec¢nostnych kamier. Predstavme si teraz myslienky niektorych z

najosoznejsich pristupov venujucich sa tymto oblastiam.

1.2.1 ZvySenie rozliSenia na zaklade databazy blokov vysokej

kvality

Ako bolo zmienené v prvej ¢asti kapitoly, mézeme mat k dispozicii kameru s vysokym
rozliSenim, av8ak nemat kapacitu ukladat snimky vo vysokom rozliSeni po dostatocne
dlha dobu. Predstavme si, ze by sme chceli vyhotovovat 8K zéznam s frekvenciou 30
snimok za sekundu a uchovévat ho po dobu 48 hodin, napriklad pre pripad vySetro-
vania kriminélnej ¢innosti. Museli by sme ukladat 30 fps x 3600 sekiind x 48 hodin
= 4147200 snimok, pricom kazda by bola o rozmere 7680 x 4320 pixelov, a na repre-
zentaciu kazdého pixelu by sme pouzili 24 bitov — 8 bitov pre kazdy farebny kanéal.
Potrebovali by sme tak minimalne (4147200 x 7680 x 4320 x 24) / 8 bitov ~ 28840
GB, teda skoro 30 TB. Toto ¢islo vieme niekolkonasobne znizit kompresiou videa, no
stale budeme zaznamom okupovat pamét radovo minimalne v par terabajtoch. A ¢o ak
by sme chceli zaznam uchovévat nie dva dni, ale dva tyZdne'? Ako vieme vyrazne uset-
rit poziadavky na pamét bez toho, aby sme sa vzdali mnozstva podstatnych informéacii
vo videu? Jednym z moznych rieSeni je ulozit vSetky, alebo vacsinu snimok v znize-
nom rozliSeni. Na rekonstrukciu detailov v snimkach nizsieho rozliSenia sa najcastejsie
vyuziva databéza, v ktorej sa hlada blok pixelov vo vysokom rozliSeni najpodobnejsi
danému zaostrovanému bloku po interpolacii. Na zaklade skladby databézy blokov vo

vysokom rozliSeni, sii najcastejsie nasledujtice dva pristupy:

1.2.1.1 Ukladanie kI'di¢ovych snimok

MéZeme v origindlnom rozliSeni ukladat kazdy k-ty (alebo inym vzorcom pravidelne
zvoleny) zéaber, alebo statické snimky [14] a néasledne vyuzit tieto klucové zabery v
povodnej kvalite k dopocitaniu nezachovanych detailov na ostatnych snimkach. Tento
koncept ilustruje obrazok 1.2 z ¢lanku [2|. Majme pri tom na vedomi, Ze vSetky zabery,
vratane klacovych, sa ukladaju komprimované. AvSak zabery, ktoré nie st kIi¢ovymi,
sa navyse ukladaju v znizenom rozliSeni. Pri popisovanom pristupe, je databaza tvorena
blokmi kltic¢ovych snimok. V ¢lanku [2] sa ako pristup pri naslednom dopocitavani

vyuziva parameter energie, ktori dany blok nesie, predstavujicej hustotu detailu, a

'Kym do roku 2018 bolo na Slovensku legalne uschovavat kamerové zaznamy z bezpednostnych

kamier po dobu maximalne 15 dni, v sti¢astnosti uz je to len 72 hodin.
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Obr. 1.2: Myslienka ukladania kazdého k-teho zadberu v pévodnom rozliseni z ¢lanku
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bloky, ktoré prekrocia urcent hranicu, st nahradené prislichajicimi interpélovanymi

blokmi z databéazy blokov kltucovych snimok, ktora je o ne nasledne aktualizované.

1.2.1.2 Vyuzitie rozsiahlej existujicej databazy

Inou moznostou je vyuzivat rozsiahlu databazu trénovacich zaberov, podobne ako pri
trénovani umelej inteligencie, a ku kazdému interpolovanému bloku v nizSom rozliSeni
hladat najpodobnejsi blok vo vysokom rozliSeni v celej databéaze, alebo jej Casti urce-
nej predoslou skusenostou, pre urychlenie procesu. Vyhoda tohto pristupu je, ze bez
ukladania akychkol'vek snimok v pévodnom rozliSeni umoziuje eSte znacnejsie znize-
nie celkovej paméte potrebnej pre ulozenie rovnako dlhého zédznamu. Nevyhodou je,
ze napriek rychlemu rozvoju v tejto oblasti, stale nemusi byt jednoduché dostat sa
v ramci prijatelnych nakladov k databaze dostatocnej robustnosti. Tento pristup je
tiez naro¢nejsi na nasledné prehladévanie tejto databéazy [15], ¢o plynie z velmi vyso-
kého mnozstva blokov vo vysokej kvalite, ktoré musi obsahovat, aby dokazala vyhoviet

vSetkym, alebo velkej viacSine scenarov.

1.2.2 ZvySenie rozliSenia prevzorkovanim

Kazdy zaber videa zvyc¢ajne obsahuje silno a slabo strukturované regiony. Silno Struk-
tarované regiony sa skladaju z takmer homogénnych oblasti obrazu, ako jednofarebné
steny, obloha, ¢ akykolvek iny celistvy zhluk pixelov, ktory Tudské oko povazuje za
jeden uceleny objekt s jednym farebnym odtienom. Medzi tymito objektmi st v silno
strukturovanych regiénoch velmi jasne definované hranice (napriklad ram okna, na
rozdiel od napriklad vin na vodnej hladine). Slabo Struktirované regiény nie st na
zaberoch jednoznacne definované tvarmi a farbami, dobrym prikladom st napriklad

Tudské vlasy, alebo aj ¢rty ludskej tvare. Existuje mnoZstvo algoritmov, ktoré na zé-
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klade tychto strukttar a gradientov ¢asti obrazu dopocitavaju pixely definujtce regiony
vo vysSom rozliSeni. Zaroven sa osvedcilo spractuvat silno a slabo $truktirované regiony
separatne a v roznych Skalach pre rozne priestorové strukttry [15]. Algoritmy v tejto
oblasti siahaji od jednoduchych, matematicky zalozenych a pracujicich v priestorovej
doméne obrazu, vyuzivajucich napriklad interpolécie, ako [13], po pristupy zalozené na
prikladoch a uceni na zaklade vzoriek [8]. Obe strany spektra nesi svoje problémy a

hodia sa do odlisne naro¢nych podmienok.

1.2.2.1 Matematicky motivované metody

Najzékladnejsimi matematickymi metédami uréenymi k prevzorkovaniu zaberu, bez
akejkol'vek informécie na pozadi, kontextu, a bez stuvislosti s dalsimi snimkami videa,
st interpolacie. Chybajice pixely dopocitavajia na zéklade existujucich v ich susednosti.
Najpouzivanejsia interpolacia je bikubicka, potom bilinearna, a technika najbliz§ieho
suseda. Napriek tomu, Ze interpolacie st rychlym rieSenim, neprinasaju dostato¢ne
uspokojivé vysledky v doménach, kde je najvyssi déraz kladeny na jednoznacnost za-
chytenej informacie [5|. Interpolacie posudzujice kazda snimku videa individuédlne si
totiz principidlne obmedzené mnozstvom usmernujicej informécie v tej danej snimke
a nedokazu zuzitkovat kvantitativnu vyhodu videa oproti fotografiam. [24] Dalsfm ma-
tematicky motivovanym pristupom je technika zvanad Maximum A Posteriori (MAP),
zalozend na Bayesovskej teodrii. ZvySovanie rozliSenia videa pomocou MAP techniky
sa ukazalo tspesnejsie vo zachovavani ostrych rohov v obraze. Tato technika podlieha
dalgiemu vyskumu, kedZe kombinuje odhad obrazu vo vysokom rozliSeni a aproximu-
jucu ststavu rovnic spajajiucu ho so zaberom z videa. [5] Podla tohto ¢lanku sa dalej
oplati predspracuvat zabery z videa pred tym, nez sa pokusime o zvySenie ich rozlise-
nia, a to najmé odstranenie Sumu a rozmazania. Rozmazanie je pre video inherentnym
problémom. Hoci I'udsky mozog ho pri rychlo sa striedajicich zaberoch potlaca [24],
pre algoritmy predstavuje znacni komplikdciu. Schopnych algoritmov potlacajucich

rozmazanie bolo vyvinutych viacero [9], [20], [4].

1.2.2.2 ZvySovanie rozliSenia s vyuzitim neurénovych sieti

Naproti matematickym metédam stoja pristupy zaloZené na strojovom uceni, ktoré
donedavna v praxi ¢elili problémom s dostupnostou dostatku trénovacich vzoriek, a
stale celia je ich vhodnost pre praktické pouzitie otazna, kvoli vykonu nutnému na
rychle fungovanie takychto algoritmov pri pouziti v redlnom case. Po rozsiahlom pries-
kumu sme dosli k zisteniam, Ze v ¢ase pisania prace st relevantné algoritmy dedikované
zvySovaniu rozliSenia videa pomocou hlbokych neurénovych sieti v stave tvorby zverej-
nitelnej implementécie [30] [11], alebo neposkytuji dostatoénu dokumentéciu k tomu,

aby sme vramci tejto prace vedeli tieto algoritmy otestovat na vlastnych zéznamoch z
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Obr. 1.3: Vysledok (napravo) aplikacie pristupu [20] na rozmazany zaber (nalavo)

domény bezpenostnych kamier [28] [19] [26], alebo zdrojovy kod vobec nezverejiuju
[12]. Velmi sTubny, rozsiahly a pomerne novy toolkit obsahujuci mnoZstvo algoritmov
zameranych na prepojenie pocitacového videnia a hlbokych neurénovych sieti, ktoré
obsadili popredné miesta na udalosti NTIRE (https://cvlai.net/ntire/2024/), vratane
zvySovania rozlisenia videa s vyuzitim viacerych dedikovanych modelov a algoritmov,
je MMagic [17]. Zial viak neposkytuje dostatotne obsiahlu dokumentaciu, a navody k
pouzitiu metdd relevantnych pre nasu pracu si momentalne k dispozicii len v ¢inskom
jazyku, z ktorého automaticky, aplikdciami tretich stran sprostredkovany preklad do

angli¢tiny je pri odbornej terminolégii velmi nespolahlivy.

1.2.3 ZlepSenie separovania odtienov

Pristupy zvysujice rozliSenie napomahaju zvyrazneniu detailov na zabere, samostatny
vyznam vSak nest len za dobrych svetelnych podmienok. Za znizeného osvetlenia je
prvoradé objekty a tvary na zabere viditel ne separovat odtienmi. Je Tahké presved¢it sa
s pomocou o¢nych klamov, ze zrakové centrum I'udského mozgu vnima farebné odtiene
relativne, porovnava ich medzi sebou navzajom. Robi tak aby za Iubovolnych svetel-
nych podmienok zachovalo schopnost odhadnut skuto¢nu farbu objektov a klasifikovat
ich na zaklade nej. V digitalnej podobe vSak pixelom priradujeme absolutne hodnoty z
urc¢itého diskrétneho rozsahu, ktory je este k tomu znac¢ne mensi, nez rozsah odtienov a
jasnosti s akymi vie pracovat Tudsky zrakovy systém [1]. V ramci tohto digitalneho roz-
sahu by sme sa preto chceli ¢o najviac priblizit takému podaniu vizuédlnej informacie,
na zaklade ktorého dokéaze mozog spolahlivo separovat a klasifikovat objekty. ZlepSenie
samotného zaberu vieme robit na zaklade jeho samého, alebo na zaklade dalsich za-
berov. Medzi najtradi¢nejsie sposoby samozlepsenia snimku patri zlepSenie kontrastu.

Metody zameriavajice sa na zlepSenie kontrastu sa delia na priame — tie definuju mieru
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kontrastu a snazia sa ju zlepsit, a nepriame — tie zlepsuji kontrast vyuzitim nevyuzitych
¢asti dynamického rozsahu bez toho, aby definovali nejaki Specifickt mieru kontrastu
[21]. Algoritmy zlepSujuce kontrast vyuzivaju dva zakladné pristupy. Prvym je ekvalizé-
cia histogramu, kedy sa obvykle snazime ¢o najrovnomernejsie rozprestriet pocetnosti
pixelov jednotlivych intenzit po celom spektre. Nemusime sa vSak snazit len o rovno-
merné rozdelenie, vyuziva sa aj logaritmicky pristup, alebo power-law pravidlo [27]. K
zachovaniu trovni vstupnych jasov bolo navrhnutych viacero metoéd zalozenych na ek-
valizacii histogramu: Stred zachovéavajuca bi-histogramova ekvalizacia (BBHE - mean
preserving bi-histogram equalization), rovno-obsahova dualistickd podobrazova ekvali-
zécia (DSIHE - equal area dualistic sub-image histogram equalization), bi-histogramova
ekvalizacia minimalizujica stredna jasovi odchylku (MMBEBHE - minimum mean
brightness error bi-histogram equalization), rekurzivna stredno-rozptylova histogra-
mova ekvalizacia (RMSHE - recursive mean-spread histogram equalization) a multi-
histogramova ekvalizacia [21]. Druhym zo zakladnych pristupov, ktoré vyuzivaja al-
goritmy zlepSujuce kontrast zéberov, je mapovanie odtienov. Jeho ciel je v podstate
rovnaky, ako pri ekvalizacii histogramu — komprimovat alebo premapovat dynamicky
rozsah HDR obrazov do rozsahu vhodného pre zobrazenie na zariadeniach so Stan-
dardnym dynamickym rozsahom (SDR) [1], zachovajic pri tom ¢o najviac detailov a
vizuélnej informécie a pokial mozno poésobiac prirodzene — hoci prirodzeny vzhlad ob-
razu nemusi byt pri bezpe¢nostnych kamerach prioritou (ale méa vyznam napriklad aj
pre redukciu zrakovej a kognitivnej inavy v pripade, Ze za monitormi systému bezpec-
nostnych kamier dlhodobo sedi povereny pracovnik). Medzi algoritmy premapovania

odtienov patria napriklad nasledovné techniky:

e Reinhardove mapovanie odtienov sa snaZi napodobnit spdsob akym sa Tudsky
zrak adaptuje na rozlicné svetelné podmienky. Komprimuje dynamicky rozsah
obrazu tak, aby zachovalo lokalny kontrast a saturaciu. Pévodne islo o asistovany
proces - vyzadoval od zhotovitela snimky vyznacenie najsvetlejsicho, najtmav-
Sieho a stredne tmavého (referen¢ného) miesta v obraze k vypocitaniu dynamic-
kého rozsahu. Neskor Reinhard a kolektiv automatizoval tento proces vyuzivajic
kruhovy Gaussov operator v roznych skalach aplikovany na cely zédber opravujic

presvetlené a tmavé regiony. [22]

e Fattalove mapovanie odtienov taktiez priorizuje lokalny kontrast a snazi sa ho
zlepsit, zatial Co zabery si zachovavaju prirodzene poésobiaci vzhlad. Kompri-
muje gradient jasového komponentu obrazu a rieSenim jeho Poissonovej rovnice

konstruuje prislichajici obraz v zobrazitelnom dynamickom rozsahu. [7]

e Dragove mapovanie odtienov sa opat zameriava na lokdlny kontrast, a taktiez na

potlacenie halo efektov, ktoré si beznym neziaducim sprievodnym javom prema-
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povavania odtienov. Pracuje s adaptivnym upravovanim logaritmickych zakladov,
na zaklade ktorych sa komprimuju hodnoty jasnosti v obraze. Na zlepSenie tma-

vych oblasti pouziva zvySovanie kontrastu. [6]

e Mantiukove mapovanie odtienov modeluje genericky operator, ktory aproximuje
lokalne a globalne operatory vyuzité v inych algoritmoch vypoctovo nenaroc-
nymi operaciami. Jeho vysledky si ¢asto vizuéalne neodliSitelné od algoritmov na

mapovanie odtienov vyzadujucich zna¢né mnozstva strojového casu. [16]

Ukazalo sa, Ze exponencialne operatory mapovania odtienov prinasajua vyssie sub-
jektivne vnimané zlepSenie dynamického rozsahu nez logartimické [1]. Mapovanie odtie-
nov sa obvykle vykonava len v kanali iluminécie a na logaritmickej skale, pricom mapa
Ziarenia vo floatovej reprezentacii sa konvertuje do 8-bitovej reprezentacie pouzitel-
nej k renderovaniu [21]. Vy$si dynamicky rozsah mozno taktiez dosiahnut kombinaciou
viacerych obrézkov z rovnakej scény s réznymi casmi expozicie. Relativne intenzity
presvetlenych ¢asti su kvalitne zachytené pri kratkej uzabere objektivu, zatial ¢o pri
dlhej stihne na SoSovku dopadnut dostatok svetla na to, aby vynikli aj rozdiely me-
dzi intenzitami v tmavej ¢asti zaberu. [1] Vysledkom je mapa floatov reprezentujucich
hodnoty Ziarenia s hodnotami proporénymi tomu v skuto¢nej scéne. Tento sposob je
vSak v kontexte bezpecnostnych kamier prakticky takmer nepouZzitelny, kedZe je nutné
podpora zo strany samotnej kamery, ktoré nie je u vi¢siny produktov samozrejmostou,
a to z logického dovodu Ze luxus vyhotovovania jedného zaberu niekol'ko krat sa velmi
tazko zmysluplne realizuje v rdmci videa, kde obvykle priorizujeme pocet snimok za se-
kundu, nehovoriac o vypoctovej narocnosti okamzitého kombinovania a ladenia tychto
zéberov, ktoré je vyzvou napriklad aj pre najmodernejsie vlajkové lode medzi moder-
nymi smartfonmi vyuzivajice vysokovykonné ¢ipy, akymi bezpecnostné kamery v praxi

nedisponuji, a z ekonomickych dévodov pravdepodobne este dlho disponovat nebud.

1.2.4 Kontextova fuzia

[pridat figure z A novel method for video enhancement - RGB local context-based fu-
sion| Algoritmy zlepSujice vieobecné videa zvycajne venuju zvysent pozornost odstra-
novaniu zahmlenia, Sumu, oparu a atmosférickych javov. Neprodukuju vsak uspokojivé
vysledky pri no¢nych zaznamoch z bezpec¢nostnych kamier, pretoze si zavislé od jasu
pixelov [Self-organized night video enhancement for surveillance systems|,. Vyhodou
domény bezpec¢nostnych kamier, ktort uchopili niektoré algoritmy, je, Ze kamery su
obvykle umiestnené staticky pred ta istt scénu po cely cas — teda cez den aj v noci.
Tym padom si dokdzeme ukladat referenéné zébery, na ktorych je znacna cCast scény
zhodné so zabermi vyhotovenymi v Tubovolnu fazu dna, za idealnych svetelnych pod-

mienok, a pouzit tieto na dopliianie informacii vysokej kvality za znizenej viditelnosti.
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Tomuto procesu sa najcastejsie hovori kontextova fizia a algoritmus kombinuje snimky
z roznych Casti dia automaticky. Algoritmy na fiziu mozno rozdelit do kategorii na
spodnt, strednu a vysoku troven. Tieto sa tiez oznacuju ako troven pixelov, tiroven ¢it
a symbolickd turoven [A survey of Video Enhancement Techniques|. Za zakladny mo-
zeme povazovat pristup, kedy detekujeme hrany v obraze a na zéklade nich ho rozdelime
do segmentov, pre ktoré sa snazime urcit spravny odtien sparovanim s prisliuchajicimi
segmentmi v zaberoch za lepsich svetelnych podmienok. Velkym prinosom pre detek-
ciu hran postav, ktoré patria obvykle medzi najzaujimavejsie informacie vo videu, vie
byt infracervené spektrum. Mnohé bezpecnostné kamery disponuju aj tymito infra-
¢ervenymi senzormi. Ocakavatelne vSak nastéava znacna komplikicia pri rekonstrukeii
odtienov objektov, ktoré sa za svetla pred kamerou nevyskytovali, a odhad ich farby,
ktora je relativna voci objektom, ktoré sa nachadzali aj na svetlom aj na tmavom za-
bere, je vyzvou. Dalsim stavajucim problémom je ako sa vysporiadat s neuniformnym
osvetlenim. Mnohé z algoritmov st zaloZené na uniformnej iluminécii a nevedi si dobre
ak mame viacero roznorodych zdrojov svetla. Tymi st zvy¢ajne jeho umelé zdroje ako
lampy, reflektory, ich odrazy a podobne. V takychto podmienkach je esencidlna spravna
klasifikacia osvetlenych a tmavych regionov [25|. Najslubnejsie sa v tomto ohlade javi

nasadenie neurénovych sieti, napriklad v podobe samo-organizujtcich sa map.

1.3 Stuhrn vychodisk

Vzhl'adom na rozsiahlost oblasti v ktorych sa ziada zlepSovat kvalitu digitalneho obrazu,
a ich individudlnu komplexnost, nebol doposial vyvinuty algoritmus, ktory by kombi-
novane cielil k zlepSeniu kazdej alebo va¢siny zo zmysluplnych metrik kvality. Cielom
tejto préace je preskiimat moznost vytvorenia takéhoto algoritmu pre subdoménu bez-
pecnostnych kamier s vyuzitim doterajsich poznatkov v problematikich s touto tzko

stvisiacich, a pristupov zameranych na jednotlivé oblasti zlepSenia.



Kapitola 2
Ciele a metodika prace

V tejto kapitole sa pozrieme na to, ako budeme postupovat pri aplikovani réznych

pristupov a algoritmov na konkrétne testovacie kamerové zéznamy.

2.1 Cas nasadenia algoritmu

Vzhl'adom na nezanedbatelni ¢asova naroénost niektorych operacii nad snimkami hra
rozdielovii rolu kedy v procese zaznamenania, spracovania, pripadného ulozenia a zo-

brazenia zaberu sa aplikuje zlepSovaci algoritmus.

e Pri systémoch, ktoré vyhotovovany zaznam ukladaju bez toho, aby bol v redlnom
¢ase sledovany Tudskym straznikom, alebo nejakym algoritmom vyhodnocujiacim
kontext a potencialnu neziaducu aktivitu v priestore, a teda tento zaznam bude
vzdy prehliadany az po tom ¢o doslo k aktivite ktorii mame zaujem na nom
preskiimat, nie sme obmedzeny ¢asom na spracovanie videa. Aspon nie do znaé¢nej
miery. Mézeme si teda dovolit napriklad 10 sekundovy tsek videa, povedzme Ze
tvoreny 10 sektnd x 30 fps = 300 snimkami, spractvat kludne niekol'ko mintt.
Nie je problematické spractvat jednu snimku aj rddovo v desatinach sekundy.
Zaroven necelime ziadnym kompromisom v pripade nasadenia algoritmu, ktory
na zlepSeniu zaberu v Case t pouziva informacie zo zaberu v case t + 1 alebo

neskorsieho.

e Ak naopak zabery zobrazujeme v redlnom case, je ziaduce, aby tieto zabery uz
boli zlepSené, a teda zvyrazinovali informécie dolezité pre straznika (¢i uz v roli
fyzickej osoby alebo softvéru). V takom pripade ¢as na zlepSenie snimky je limito-
vany poc¢tom zaberov snimanych za sekundu. V pripade algoritmov vyuzivajacich
neskorsie zabery na zlepSenie predoslych sa musime zmierit s oneskorenim, to je
vSak pri vhodne zvolenom algoritme konstantné a nemusi presahovat radovo de-

siatky sektind, ktoré malokedy predstavuji rozdiel medzi dovolenim a predidenim

13
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neziaducej udalosti (ale existuju aj také pripady nasadenia, kedy o u¢inku akti-
véacie bezpe¢nostnych opatreni - obvykle na dialku - rozhoduju tieto potencialne
desiatky sekind).

V tejto praci sa pri testovani a posudzovani algoritmov najprv zameriame na prvy
pripad a teda nebudeme brat v iivahu ¢asovi limitaciu na zlepsenie zdberov. Néasledne
pri pristupoch, ktoré sa ukazu ako efektivne otestujeme, ¢i by bolo mozné ich (popripade
v nejakej odlah¢enej, kompromisnej forme) aplikovat aj na druhy pripad a zlepsovat

nimi video v realnom case.

2.2 Testovacie data

Hoci mnohé z algoritmov budiu nezavislé od kontextu videa a zaberov inych nez toho,
ktory bude préave spracuvany, nebudeme ich testovat na individuélne stojacich snimkoch
ale rovno na videach. Tieto videa zaobstarame z niekol'kych zdrojov, aby sme pokryli

¢o najviac realistickych situacii:

e Za pomoci redlnych bezpecnostnych kamier zapozi¢anych skolou sme nahrali nie-
kol'ko vlastnych zaznamov v relevantych prostrediach a za rdznych svetelnych
podmienok, z roznych vzdialenosti. Aby nedoslo k poruseniu niecej ochrany si-
kromia, postavou pohybujiicou sa na zaberoch bol autor tejto prace. Prva z ka-
mier je Annke T200. Této kamera popri RGB zazname vyhotovuje aj termélny
zédznam, ten vsak nie je v rovnakom rozliSeni, ani nezabera rovnaky vysek obrazu
ako ten z RGB senzoru, preto bude nutné k jeho vyuzitiu na zlepSenie prisla-
chajiceho RGB videa néajst zodpovedajicu homografiu [referencovat kapitolu].
Kvoli nutnosti pripojenia kamery k internetu a provizéorne podmienky na skole
po prerabke pavilénu informatiky, sme zéznam touto kamerou vyhotovovali z dru-
hého poschodia pavilonu matematiky. Vzhladom na obmedzeny ¢as dostupnosti
miestnosti, a ¢as roka kedy sa stmieva az po Siestej vecer, sme ale mohli testovacie
video natacat len cez den. Na tomto videu v rozliseni 1920 x 1080 pixelov na
RGB zazname (interne nazvanom Annke RGB"), a v rozliseni 320 x 240 pixelov
na termo zazname (interne nazvanom Annke thermo"), sa prechadza autor vo
vzdialenosti asi 20 az 50 metrov od objektivu kameri, na travniku, za slne¢ného
svitu (vid ukazky 2.1a a 2.1b).

Druhé z kamier je Hikvision DS-2CD2025FWD s infrac¢ervenym prisvecovanim.
Tuto kameru bolo obtiaznejsie spojazdnit, nakoniec sme prisli na to, ze elektricky
zdroj (v baleni origindlny dodany nebol) mal nepatrne vacsi priemer konektoru
nez kamera, a teda kamera nim nebola napajana. Problém bol provizéorne vy-

rieSeny vsunutim drotika a kameru sme uchytili k doske, ktort sme pripevnili k
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03-21-2024 Thu 11:08:44 & 03-21-2024 Thu'11:08:42

Camera 01

(a) Annke RGB (b) Annke thermo

Obr. 2.1: Ukazky testovacieho zaznamu z kamery Annke T200

01-01-1970 Thu 00:31:52

Camera 01

=

Obr. 2.2: Ukazka videa Hikvision dark close

zébradliu na balkéne u autora prace doma, na druhom poschodi. Ten sa nasledne
bol poprechadzat v zornom poli kamery a to najprv vo vzdialenosti asi 8 metrov
vzdu$nou ¢iarou pri pohlade kamery takmer kolmo dole vo vecernej tme na videu
Hikvision dark close v rozliseni 640 x 360 pixelov 2.2, a potom vo vzdialenosti
zhruba 25 az 40 metrov od objektivu kamery v priestore prisietenom pouli¢nou
lampou na videu Hikvision dark distant 2.3 v rozliSeni orezanom z povodnych
640 x 360 pixelov na 480 x 360 pixelov.

e K prekvapivému zisteniu sa na zaklade nésho prieskumu na internete nenaché-
dza verejne dostupny dataset zaberov z bezpecnostnych kamier. Takyto mal byt
k dispozicii zdarma na stranke https://viratdata.org/, avsak pristup k nemu uz
zjavne neexistuje. Na stranke st vSak dve ukazkové vided, ktoré mal dataset
obsahovat. Prvé video, pre ucely prace pomenované "student street", je v rozli-
Senf 1280 x 720 pixelov a zachytava zhruba z vysky prvého nadzemného podlazia
verejné vonkajsie priestory pred budovami patriacimi univerzite v Spojenych Sta-
toch Americkych, v ktorych sa pohybuju lI'udia za poloobla¢ného pocasia pocas
dna, vo vzdialenosti asi 10 az 50 metrov od objektivu kamery, po dobu 24 sektnd
(vid ukazku 2.4).

Druhé video, pre ucely priace pomenované "parking", je v rozliSeni 1920 x 1080
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00:34:40

Camera 01

Obr. 2.3: Ukazka videa Hikvision dark distant

Obr. 2.4: Ukazka videa student _street
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Obr. 2.5: Ukazka videa parking

pixelov a zaznamenéva parkovisko v zadnych priestoroch rozmernej budovy so
zaparkovanymi vozidlami, v dazdi pocas dna, z vysky asi treticho az Stvrtého
nadzemného podlazia (vid ukézku 2.5). Na 53 sekund trvajicom zazname sa
prejde 5 T'udi s dazdnikmi vo vzdialenosti odhadom 20 az 60 metrov od objektivu

kamery. Kamera vykazuje mierne pohyby nésledkom pritomného vetra.

e Existuje mnoZstvo verejnych kamier dohladového alebo podobného typu, za-
znamy z ktorych st nazivo zdielane na internete, zadarmo a dostupne pre Siroku
verejnost. [P adresy tychto kamier mozno ziskat zo zdrojovych kédov webstréanok,
na ktorych sa nachédzaju, a napojit sa na ne cez HTTP, alebo iny protokol po-
mocou programu. Z tychto zaznamov mozno ulozit ich ¢ast, alebo na ne aplikovat
algoritmy nazivo pocas streamovania. Kvalita tychto videf je rozna, vacsinou vSak
trpi na nizky pocet snimkov za sekundu nizke rozliSenie, a vysokd mieru Sumu
najma v noci. Tieto zabery sa tak dobrou vyzvou pre algoritmus, napriek tomu,
ze su spravidla horsej kvality, nez tie z vacsiny trhovo tspesnych modernych bez-
pecnostnych kamier. Ich vyhoda je, Ze st zbierané z kamier umiestnenych napriec¢
celym svetom, a teda v roznych ¢asovych pasmach a za réznych poveternostnych
podmienok. Obvykle ale sleduji prostredie z vicsej vzdialenosti, nez je bezné
pre bezpec¢nostné kamery, a niekedy ide o prostredia, v ktorych by nasadenie

bezpecnostnych kamier ani nebolo opodstatnené.

2.3 Navrh testovacieho programu

Implementa¢nym jadrom tejto prace bude program, pomocou ktorého budeme moct na
testovacie videa aplikovat rézne zlepSovacie algoritmy, kombinovat ich, a porovnat ich
vysledky v subjektivnych (napr. vizualny posudok) a objektivnych (napr. ¢as aplikacie
prepoditany na jednu snimku v zavislosti od jej rozliSenia, pripadne inych metrik)

mierach.
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2.3.1 VolI'ba programovacieho jazyka a kniZnic

Tento program bude napisany v programovacom jazyku Python, verzia 3.12. Rozhodli
sme sa tak preto, lebo pre Python existuje solidna paleta open-source kniznic, ktoré
pontkaju rozsiahle schopnosti v oblasti prace s obrazom a digitalnou informéciou, a
maji efektivne implementovanych mnozstvo funkcii a algoritmov relevantnych pre nasu

pracu. Medzi pouzité kniznice bude patrit:

e OpenCV, verzia 4.9, je Intelom vyvijané open-source kniznica obsahujtca viac

nez 2500 algoritmov v oblasti poéitacového videnia.

e NumPy, verzia 1.26, poskytuje infrastruktira pre pracu s vektormi a maticami

(ktorymi je digitalny obraz reprezentovany), a funkciami nad nimi definovanymi.

Napriek tomu, ze jazyk C+-+, s ktorym taktiez funguje kniznica OpenCV, je vSe-
obecne rychlejsi nez Python, kedZe je kompilovany, a teda transformovany priamo
do strojového kodu, OpenCV v pythone je len wrapperom nad originalnym kédom v
C+-+. Kombinuje tak rychlost C++ a jednoduchost Pythonu. Rozdiel v rychlosti behu
OpenCV algoritmov medzi C++ a Pythonom je obvykle menej ako 1%, a v najhorgom
pripade pre zakladné funkcie je uvadzany ako menej nez 4%. Tato uvaha je dolezita
kvoli tomu, Ze praca s obrazom je vSeobecne velmi vypoctovo narocné, o to viac, ked
sa pozrieme napriklad na hlboké neurénové siete nad obrazovymi datami a budeme ich

chciet vyuzit na zlepSovanie kvality zaberov vo videu.

2.3.2 Porovnavanie vysledkov

e Pri algoritmoch neporovnavajicich rozlisenie pévodného a upraveného zadznamu
si tieto videa zobrazime paralelne v jednom rozdelenom okne, interpoléciou na-

skalované tak, aby toto okno zaberalo celti obrazovku monitora.

e Pri algoritmoch zameranych (aj) na rozliSenie sa zameriame na taku ¢ast obrazu,
ktora po preskilovani zhruba zaberie polovicu monitora, aby bolo mozné porovnat

vysledok s preskalovanim rovnakého vyseku na rovnaku velkost inou formou.

Na zobrazovanie videi vytvorime prehravac¢, ktory dokéaze prehrat jedno az Styri
vided na jednom monitore naraz a to tak, aby maximalizoval priestor ktory tieto videa
vyplhaji, v prospech jednoduchsieho vizualneho porovnania kvality. Toto Skalovanie
sa bude dat vypnuat ak nim nechceme dodatoc¢ne video prevzorkovat. Zaroven by tento
prehréava¢ mal umoznovat tieto kolédze paralelne beziacich videi ukladat v nejakom zo
standardnych formétov ako mp4 alebo avi.

Zaroven do programu zahrnieme checkpointy v ktorych bude zaznamenany c¢as od
spustenia programu, aby sme vedeli vyhodnotit a porovnat ¢asovi naro¢nost jednotli-

vych procedur. Na zaver sa pokusime dostatocne rychle procediry aplikovat v redlnom
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¢ase na streamované zaznamy nazivo z online kamier, k ¢omu bude taktiez v testovacom

programe zabudované infrastruktira.

2.3.3 Aplikacia algoritmov

Kazdy z testovanych algoritmov bude implementovany v samostatnej metdde, ktora
bude umoznovat nastavenie jeho parametrov (ak nejakymi disponuje) pri jej volani.
Vstupom do tychto metoéd aj vystupom z nich bude vzdy video, takze bude mozné
takto aplikiciou algoritmov retazit. Okrem toho pre algoritmy aplikované na zabery
samostatne, vacsinou tie, Specializujtiice sa vSeobecne na zlepSovanie nejakej z metrik
kvality digitalneho obrazu, ktoré sme si zaviedli v prvej kapitole, vytvorime metody,
ktoré budi tieto procedury aplikovat len na jeden vstupny zéber a vracat tento zaber
upraveny. To sa nam bude hodit, ked budeme chciet aplikovat kombinaciu zlepSovacich
algoritmov zaber po zabere, napriklad pri spractivani videa v redlnom ¢ase. Nastavenia

parametrov tychto algoritmov budi mat globalnu pésobnost a menitelnost.

2.4 Testované algoritmy

Otestujeme relevatné algoritmy, ktoré st obsiahnuté v open-source knizniciach, alebo
kod ktorych je zverejneny na internete. Pokial je nasadenie algoritmu komplikované,
budeme pracovat len s takymi koédmi a kniZznicami, ktoré maju prehladni dokumen-
taciu v anglictine. Taziskom tejto prace nie je vyvoj a zavadzanie procedir na zéklade
teoretickych zakladov, je nim pouzitie a porovnanie Sirokého mnozstva metéod v do-
méne bezpec¢nostnych kamier. Taktiez tym padom opomenieme experimentalne navrhy
algoritmov testovanych len na akademickej pode, bez implementécie pouZitelnej v re-
alnej prevadzke na vlasnté tcely, napriek tomu, ze sme takéto algoritmy spomenuli v
prvej kapitole, kedZe predstavuju zaujimavé nové moznosti, ktoré pri rychlosti vyvoja
technologii digitalneho obrazu mozu byt uz v dohladnej dobe jednoho aZ péar rokov
zavadzané do prevadzky.

Nestastnym no pochopitelnym faktom, ktory zniZzuje strop moznosti tejto préce,
je, ze v podstate vestky najschopnejsie moderné implementécie softvérového skvalit-
novania digitalneho obrazu st v rukich globalnych technologickych spolo¢nosti, ktoré
si starostlivo strazia svoje know-how, do ziskania ktorého na vyskumnej drovni, a né-
sledne jeho vyladenia pre praktické nasadenie, investovali miliény dolarov. Open-source
algorimty prezentované malymi univerzitnymi a nadSeneckymi timami teda len tazko
dokézu byt kompetitivne proti technolégiam zabudovanym do zariadeni od velkych
svetovych vyrobcov elektroniky, medzi ktorymi panuje stav ostrej konkurencie a riva-
lity, a na ktorych sa podielalo mnohonasobne viac odbornikov s mnohonasobne vagc-

Stmi dostupnymi prostriedkami. Téato rivalita je v poslednych rokoch najvéacsia na trhu
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smartfonov, kde spolocnosti ako Apple, Samsung, Huawei, Xiaomi a dalsie dokazali
vyvinut pre svoje kamerové sety v telefonoch softvér, ktory silou dodato¢ného spraco-
vania prakticky dorovnéava dedikované digitalne fotoaparaty a zrkadlovky napriek tomu,
ako velmi st znevyhodnené fyzikadlnymi limitmi niekolkonésobne mensej fotograficke;
aparatury. Toto plati aj v porovnani s dedikovanymi kamerami, o to viac ked sa zaobe-
rame bezpecnostnymi kamerami, ktoré st jednak cenovo znacne limitované na drovni
individuélneho zariadenia, a jednak na trovni spoloc¢nosti, kedze toto odvetvie nie je
dostatoc¢ne ziskové na to, aby si vyrobci bezpecnostnych kamier mohli dovolit vyvoj
softvérov dodato¢ného spracovania, aky si mozu dovolit popredni vyrobci smartfénov.
To nés vSak neodrédza, prejdime si teda algoritmy, ktoré dokdzeme implemntovat v

tejto praci:

2.4.1 Zaostrenie obrazu

Pri zaostrovani obrazu vyuzijeme dve metody:

e Aplikaciu Laplaceovského hranového filtra, kde otestujeme rézne matice, prikla-

danim ktorych ku kazdému pixelu a jeho okoliu zvyraznime hrany v zabere.

e Zaostrenie od¢itanim rozmazaného obrazu, kedy si najprv vytvorime koépiu za-
beru, ti rozostrime Gaussovskym rozmazanim, a 0.X nasobok tohto rozostreného
obrazu od¢itame od 1.X nasobku pévodného obrazu, aby sme zachovali rozsah in-
tenzit, pricom vyskisame rozne hodnoty X, ako aj rézne hodnoty okolia a stredne;j

odchylky pri rozmazavani.

Obe metody st vSeobecne dlho zname a pouzivaji sa pri zaostrovani digitalnych ob-
razov bezohladu na doménu. Nasadzat ich teda budeme snimku po snimke a uvidime,
aky efekt budu mat na vided z bezpec¢nostnych kamier cez den, v noci, a v réznych
inych podkladovych atributoch kvality. Napriek tomu, Ze bolo navrhnutych niekolko
algoritmov $pecializovanych na zaostrovanie videa [referencie|, ani k jednomu nebol zve-
rejneny kod, na zéklade ktorého by sme ich vedeli v praxi implementovat a otestovat

v naSom programe.

2.4.2 QOdstranenie Sumu

Neziadtucim efektom pri videu z bezpec¢nostnej kamery by bolo, keby sme pri snahe
odstranit Sum rozmazali obraz vyhladzovanim a nevyberane ho tak zbavili informacie.
V naSej oblasti je totiz zachytené informécia prioritou, a uhladeny vzhlad videa je az
sekundéarny - ani nie tak pre Tudskych pozorovatelov, ako pre dalsie algorimty, vysle-

dok ktorych by mohol um znehodnotit, ako je napriklad velmi realne pri metodach
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Obr. 2.6: Ukazka vysledku odstrafiovania Sumu nelokalnym priemerovanim z ¢lanku [3].
Nalavo je povodny obraz, uprostred obraz zasumeny Gaussovskym Sumom a napravo
je obraz po aplikacii algoritmu. VSimnime si, Ze tato fotografia je velmi vhodna na jeho
nasedenie, pretoze obsahuje vela opakujucich sa Casti, priemerovanim medzi ktorymi

mozno spolahlivo odstranit Sum.

vyuzivajucich hlboké neurnové siete, ktoré v zaujme lepsieho vysledku preferuji ¢o naj-
menej rusivej Sumovej informacie nestvisiacej s kontextom. Preto pouzijeme metédu
odstranovania Sumu nelokalnym priemerovanim [3|. Jej algoritmus je implementovany
v OpenCV a pozera sa na obraz po malych vyrezoch velkosti radovo v pixeloch, pre
ktoré hlada vyrezy rovnaké alebo takmer rovnaké inde v obraze (pre lepsiu predstavu
vid obr. 7?7, a nésledne priemeruje hodnoty ich pixelov aby tak z nich odstranil je-
dinecny Sum. Tato metdda je znacne pomalSia nez jednoduché metédy vyhladzujtce
obraz ako napriklad Gaussovské rozmazanie, no kompromituje informéciu obsiahnuta v
zabere do podstatne niZzsej miery. Jej sila zaroven rastie, ak vyuzijeme k vyhladavaniu
podobnych casti obrazu aj dalsie snimky, ktoré mame v pripade videa k dispozicii, ¢o
je obzvlast prinosné v pripade bezpec¢nostnych kamier, kde nas ¢asto zaujima préave in-
forméacia nevyskytujica sa nikde inde na zabere - napriklad tvar konkrétneho ¢loveka -
av8ak obsiahnuta na d’alsich zaberoch, a to s vysokou pravdepodobnostou nezaSumena,

alebo aspon zasumena v inych bodoch inou intenzitou.

2.4.3 ZlepSenie kontrastu

O zlepSenie kontrastu v testovacich videach (tam, kde sa to bude javit ako prinosné), sa
pokusime pomocou ekvalizacii histogramu. Budeme ich aplikovat na jednotlivé snimky
individualne. V $pecifickych pripadoch, napriklad pri rozsvieteni reflektorov auta na
inak pomerne tmavom videu moéZe byt z hladiska zachovania percepcie nemennosti
okolia prinosné posudzovat jasnost vrameci rozsahu intenzit naprie¢ celym videom, nie
len v ramci daného zaberu, av8ak z hladiska rozoznania informacie, ¢o je pre doménu

bezpecnostnych kamier kIi¢ovym, by §lo o degradaciu. Napriek tomu ale otestujeme ek-
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valizacie histogramu aj v tomto scenari. Pri prieskume sti¢asného vyuzivania ekvalizacie
histogramu vo videach sme sa vSak na internete stretli len s individualnou aplikaciou
po snimkach, a to aj pri odbornou obcou navrhovanych pristupoch [referencie].
KedZe pracujeme primérne s obrazmi reprezentovanymi na trovni farebnych ka-
nalov (RGB), a kontrast nutno posudzovat vzhladom na globalne hladiny intenzity
jednotlivych pixelov, teda uniformne bezohladu na farebny kanal, pouZijeme formaét,
ktory oddeluje komponent jasnosti do separatneho kanalu, na ktory budeme ekvali-
zaciu histogramu aplikovat, zatial ¢o farbu uschovame v kanaloch ktoré nezmenime.
Takymto forméatom je napriklad YCbCr, vyuzivajici zlozku Y na reprezentaciu jasu, a
zlozky Cb a Cr na reprezentaciu modrého a ¢erveného chrominancéného komponentu.
Praktickym nedostatkom zakladnej ekvalizacie histogramu v mnohych scenaroch
st pripady, kedy pri redistribucii sice zvyraznime jasové rozdiely vo vac¢sine obrazu, no
zlejeme ich v nejakej podcasti, ktora pritom pre nas nesie velky vyznam z hladiska
poskytnutej uzitocnej informécie. Tento jav by sa mohol manifestovat napriklad pre-
svetlenim tvare nasvietenej automaticky sa rozsvecujicim reflektorom, kedy by klasicka
ekvalizacia histogramu vyuzila va¢8inu z rozsahu zobrazitelnych jasov na reprezentaciu
tmavého okolia. Preto vyuzijeme aj metdédu adaptivnej ekvalizacie histogramu, ktora
posudzuje zaber po blokoch (disjunktnych, a to rddovo o uhlopriecke v spodnych de-
siatkach pixelov, pripadne jednotkach pixelov) a ekvalizuje pre ne histogramy nezavisle.

Viac v kapitole 3 [referencial.

2.4.4 (QOdstranenie rozmazania
2.4.5 Zvysenie rozliSenia
2.4.6 Rekolorizacia

2.4.7 Detekcia pohybu pomocou IR /Termo spektra



Zaver

Na zéaver uz len odporucania k samotnej kapitole Zaver v bakalarskej praci podla
smernice [29]: ,,V zavere je potrebné v stru¢nosti zhrntut dosiahnuté vysledky vo vztahu
k stanovenym cielom. Rozsah zaveru je minimélne dve strany. Zaver ako kapitola sa
necisluje.*

Vsimnite si spravne pisanie slovenskych tivodzoviek okolo predchadzajiceho citéatu,
ktoré sme dosiahli prikazom \uv.

V informatickych pracach niekedy byva zaver kratsi ako dve strany, ale stéle by to
mal byt rozumne dlhy text, v rozsahu aspon jednej strany. Okrem dosiahnutych cielov
sa zvykni rozoberat aj otvorené problémy a namety na dalSiu pracu v oblasti.

Abstrakt, tvod a zaver prace obsahuju podobné informécie. Abstrakt je kratsi text,
ktory mé pomoct &itatelovi sa rozhodntt, ¢ vobec pracu chee ¢itat. Uvod ma umoznif
zorientovat sa v praci skor nez ju zacCne ¢itat a zaver sumarizuje najdolezitejsie veci
po tom, ako pracu precital, modze sa teda viac zamerat na detaily a vyuzivat pojmy

zavedené v praci.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k praci sa nachadza zdrojovy koéd programu a si-
bory s vysledkami experimentov. Zdrojovy kod je zverejneny aj na stranke http:
//mojadresa.con/.

Ak uznate za vhodné, mozete tu aj podrobnejsie rozpisat obsah tejto prilohy, pri-
padne poskytnit navod na instalaciu programu. Alternativou je tieto informécie zahr-

nut do samotnej prilohy, alebo ich uviest na obidvoch miestach.

29


http://mojadresa.com/
http://mojadresa.com/

30

LITERATURA



Priloha B: Pouzivatel'ska prirucka

V tejto prilohe uvadzame pouzivatel'sku prirucku k naSmu softvéru. Tu by dalej pokra-
¢oval text prirucky. V praci nie je potrebné uvadzat pouzivatel'sku prirucku, pokial je
pouzivanie softvéru intuitivne alebo ak vysledkom préce nie je uceleny softvér urcéeny
pre pouzivatelov.

V prilohach mozete uviest aj dalSie materialy, ktoré by mohli posobit rusivo v
hlavnom texte, ako napriklad rozsiahle tabulky a podobne. Materialy, ktoré sa prilis

dlhé na ich tla¢, odovzdajte len v electronickej prilohe.
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